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Taman pro gradu -tutkielman tavoitteena on tarkastella generatiivisten tekoalytyokalujen omak-
sumista ja hyodyntamistd ohjelmistokehityksen prosesseissa. Tutkimuksessa selvitetdan, kuinka
kyseiset tyokalut voivat tukea ohjelmistokehittdjid ohjelmistokehityksen elinkaaren eri vaiheissa.
Lisaksi kasitelldaan tekoalyn kdyttoonottoon liittyvia haasteita ja sen vaikutuksia tydymparistoon,
kuten kehittajien rooleihin ja tarvittaviin osaamisiin.

Generatiivinen tekoaly tuottaa uutta sisaltoéa pelkan analysoinnin sijaan. Se pohjautuu laajoihin
tietoaineistoihin ja monimutkaisiin neuroverkkorakenteisiin, joiden ansiosta se kykenee luomaan
monimutkaisia, jopa luovia ratkaisuja. Ohjelmistokehityksen nakokulmasta generatiiviset mallit
voivat tehostaa koodin kirjoittamista, testausprosessia ja virheenkorjausta, mutta ne saattavat
tuoda mukanaan myds uusia virheldhteita ja muuttaa kehittdjien toimenkuvaa.

Aihetta on tarkea tutkia, silld tekoadlyn kayttoonotto tarjoaa ohjelmistokehitykselle merkittavia
mahdollisuuksia, kuten kehitysajan lyhentdmista ja laadun parantamista, mutta se vaatii myos
panostusta osaamiseen, tyéroolien uudelleenmaarittelyyn seka teknisiin ja eettisiin kysymyksiin.
Taman tutkielman tavoitteena on syventaa ymmarrysta siitad, miten tekoalytydkalut voivat paran-
taa kehitysprosessia ja millaisia haasteita niiden hyodyntaminen tuo mukanaan.

Tutkimus toteutettiin kvalitatiivisena tutkimuksena ja tutkimusaineisto on keratty puolistruktu-
roidun teemahaastatteluiden kautta. Teoreettisessa viitekehyksessa perehdytetdan lukija gene-
ratiivisen tekoalyn taustalla oleviin teknologioihin kuten koneoppimiseen, luonnollisen kielen ka-
sittelyyn ja suuriin kielimalleihin. Taman lisdksi esitelldan tekodlyn hyodyntamista ohjelmistoke-
hityksen prosesseissa kuten ohjelmoinnissa, testauksessa ja vaatimusmaarittelyssa. Haastatelta-
vaksi valikoitui kokeneita ammattilaisia ohjelmistokehityksen alalta, joilla on laaja kasitys teko-
dlytyokalujen hyodyntamisesta omassa tyokuvassaan. Empiirisessa osiossa teemat valikoituivat
tutkimuskysymysten ja teoreettisen viitekehyksen pohjalta.

Tutkimuksen perusteella tekodlytyokalut tukevat monella eri tapaa ohjelmistokehittajia. Tulokset
osoittavat generatiivisen tekoalyn olevan hyddyllista ohjelmistokehityksessa varsinkin koodin ge-
neroinnissa ja ideoiden luonnostelussa. TyOkaluja on hyddyllista kadyttdaa ohjelmistokehityksen
rutiininomaisissa tehtavissa ja sdastden aikaa ajattelutyodlle. Tekoalytyokaluilla on myos haittansa,
kuten virheellisten tuotosten tuottaminen ja mahdolliset huolet tietoturvariskeista. Tekoalyn
hyddyntdaminen ohjelmistokehityksessa vaatii sen kayttdjalta tiedostuksen sen hyodyista ja hai-
toista.
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minen, Luonnollisen kielen kasittely, Ohjelmistokehitys



Sisallys

1 Johdanto
1.1 Tutkimuksen tausta
1.2 Tutkimuksen tavoite
1.3 Tutkimuksen rakenne ja rajaus

1.4 Tutkimusmenetelma ja tutkimusaineisto

2  Tekoaly
2.1 Koneoppiminen
2.2 Syvaoppiminen
2.3 Luonnollisen kielen kasittely

2.4 Suuret kielimallit

3 Generatiivinen tekoaly

3.1 Generatiiviset tekoalytydkalut ohjelmistokehityksen eri vaiheisissa

3.2 Generatiivisten tekodlytydkalujen omaksuminen

3.3 Vaatimusmaarittely ja suunnittelu
3.4 Ohjelmointi ja ohjelmistokehitys

3.5 Testaus ja laadunvarmistus

4  Tutkimusmenetelma- ja aineisto
4.1 Laadullinen tutkimus

4.2 Teemahaastattelu

4.3 Aineiston hankinta ja haastateltavien valinta

4.4  Aineiston analyysi

5  Tutkimuksen tulokset

5.1 Omaksumiseen vaikuttavat tekijat ja koettu hyodyllisyys
5.2 Rooli vaatimusmaarittelyssa ja suunnittelussa
5.3 Vaikutus ohjelmointiin ja ohjelmistokehitykseen

5.4 Vaikutus testauksessa ja laadunvarmistuksessa

5.5 Tietoturva- ja luottamusriskit

6 Yhteenveto ja johtopaatokset

10
11

12
13
15
17
18

20
24
26
28
30
32

35
35
37
38
41

43
43
47
49
52
56

60



6.1 Pohdinta
6.2 Rajoitukset

6.3 Jatkotutkimusaiheet
Lahteet

Liitteet

Liite 1: Haastattelukysymykset

63
65
66

67

82
82



Kuvat

Kuva 1 Tapahtumia generatiivisen tekoalyn historiassa (pohjautuu Chopra, 2024)
Kuva 2 Tekoalyn osa-alueet (pohjautuu Walker, 2025)

Kuva 3 Koneoppimisen kategoriat (pohjautuu Preis, 2022)

Kuva 4 Neuroverkon rakenne (Tuominen & Neittaanmaki, 2019)

Kuva 5 Generatiivisen tekoalyn kategoria (pohjautuu Rane ja muut, 2024)

Kuva 6 Suuren kielimallin tuottama kehotesyote (pohjautuu Belagatti, 2023)

Kuva 7 Laadullisen tutkimuksen prosessi (pohjautuu Hossain, 2011)

Taulukot

Taulukko 1 Haastateltavat

Taulukko 2 Koetut hyédyt ja haitat eri prosesseissa

13
15
16
20
23
37

40
60



1 Johdanto

Tassa luvussa kasitelldan taman pro gradu -tutkielman taustaa, rakennetta, aineistoa
seka tutkimusmenetelmaa. Tutkimuksessa tarkastellaan generatiivisten tekoalytydkalu-
jen hyodyntamistd ohjelmistokehityksen prosesseissa. Tavoitteena on selvittda, miten
generatiiviset tekoalytyokalut voivat tukea ohjelmistokehittdjia parantaen ohjelmistojen
laatua seka kehittdjien tuottavuutta. Lisaksi tutkimuksessa tarkastellaan generatiivisen
tekodlyn kayttéonoton omaksumista, haasteita ja sen vaikutuksia tydymparistéon, kuten

kehittdjien rooleihin ja osaamistarpeisiin.

1.1 Tutkimuksen tausta

Tekoaly on kehittynyt paljon ja sita on tutkittu laajasti viimeisen vuosikymmenen aikana,
saaden runsaasti huomiota erityisesti viime vuosina (Patil & Pramod, 2024, s. 1). Teko-
alyn mullistava potentiaali kdy yha ilmeisemmiksi eri aloilla, ja tekodlymallit osoittavat
kyvykkyyksia muun muassa luonnollisen kielen ymmartamisessa seka generatiivisien
mallien tuottamassa sisallossa ihmisen antamien syétteiden avulla (Zhang ja muut, 2021,
s. 10-11). Yksi alue, jossa tdma potentiaali on erityisen ilmeinen, on ohjelmistotekniikka,
joka on keskeinen toiminto nykyorganisaatioissa. Sen merkitysta korostaa ohjelmistojen
yha laajempi levinneisyys eri tuotteissa ja palveluissa, joissa digitaaliset ominaisuudet

parantavat niiden arvoa (Ghai ja muut, 2024, s. 1-2).

Ohjelmistokehityksen koko elinkaaren vaiheissa tekoalytydkalut voivat toimia arvokkaina
kumppaneina. Tekodlyn hyédyntaminen ohjelmistokehityksessa ei vain rajoitu pelkas-
tadn automaatioon, vaan se voi myos auttaa kehittdjia luomaan innovatiivisia ja kaytta-
jaystavallisempia ohjelmistoratkaisuja (Ghai ja muut, 2024, s. 1-2). Ohjelmistokehitys-
tekniikka ei ole poikkeus uusien trendien kdyttéonotossa ja niiden vaikutuksissa. Tekoaly
on jo pitkadan muokannut ohjelmistoalaa, helpottaen kehittdjien ty6ta automatisoimalla
toistuvia tehtavid, parantamalla virheenjaljitysta, tehostamalla testausta ja tarjoamalla

monia muita hyodyllisia toimintoja. Generatiivisten tekoalytyokalujen kasvava saatavuus



lisdad entisestadn niiden hyotya ohjelmistokehittdjien paivittdisessa tyossa (Petrovska ja

muut, 2024, s. 1-2; Ghai ja muut, 2024, s. 1-2).

Generatiivinen tekoaly viittaa tekoalyn osa-alueeseen, joka pystyy luomaan uutta sisal-
t6a sen sijaan, etta se vain analysoisi ja toimisi olemassa olevan datan pohjalta, kuten
asiantuntijajarjestelmat. Tekodlymallit, jotka on varustettu laajoilla tietoaineistoilla ja
monimutkaisilla rakenteilla, omaavat poikkeuksellisen kyvyn luoda uutta ja monimut-
kaista sisdltoa kayttajien syotteiden pohjalta (Gozalo-Brizuela & Merchan, 2024, s. 1-2).
Generatiivinen tekoaly on saanut merkittavaa huomiota tutkimuksissa ja teollisuudessa
viime vuosina. Viimeisimmat tutkimukset osoittavat, kuinka tekoaly tulee olemaan mer-
kittava tekija tulevaisuuden talouden vauhdittamisessa eri liiketoiminta-alueilla perso-

noinnin, tiivistdmisen ja viestinnan kautta (Simaremare & Edison, 2024, s. 1).

Aihetta on tarkea tutkia, silla tekodlyn kayttéonotto ohjelmistotekniikassa tuo merkitta-
via mahdollisuuksia, mutta myds samalla haasteita ohjelmistokehitykseen. Teknologian
nopean kehittymisen vuoksi yritysten tulee pysya kilpailussa mukana ja edelld, mika
edellyttaa jatkuvan kehityksen ja uusien kdaytantdjen haltuunottoa, kuten tekoalyn hyo-
dyntamista (Nguyen-Duc ja muut, 2023, s. 2). Ghai ja muut (2024) vertasivat tutkimuk-
sessaan ohjelmointitehokkuutta tekoalytytkaluja hyédyntden ja eroa manuaalisen oh-
jelmoinnin valilla. Tutkimus osoitti, etta tekodlyn avulla tuotettu koodi parantaisi kehi-
tysaikoja ja lisdisi koodirivien maaraa verrattuna manuaalisesti kirjoitettuun koodiin, sa-
malla kun tekoalytyokalua kayttden toteutettu ohjelmointi mahdollisesti tuottaisi pie-
nempaa virhemaaraa verrattuna kasin kirjoitettuun koodiin. Vastaavasti Pangavhane ja
muut (2024) totesivat tutkimuksessaan, ettd ohjelmistokehittdjien hyodyntdessa teko-
alytyokaluja, kuten ChatGPT:ta ja GitHub Copilotia, tyokalut toivat paljon hyotyja ohjel-
mistokehityksen vaiheissa kuten koodin generoinnissa, testauksessa ja virheenkorjauk-

sissa lisdten ohjelmoijien tehokkuutta huomattavasti.

Generatiivinen tekodly on levinnyt nopeasti yleiseen kayttéon. OpenAl:n kehittama ja

vuonna 2022 julkaisema ChatGPT saavutti 100 miljoonaa kayttajaa vain kahdessa kuu-



kaudessa, vertailun vuoksi mobiilisovellus TikTok sai vastaavan maaran yhdeksassa kuu-
kaudessa (Ebert & Louridas, 2023, s. 2). Deloitten Digital Consumer Trends 2023 -kyselyn
mukaan 52 % Yhdistyneen kuningaskunnan vdestdsta tuntevat generatiivista sisdltoa
tuottavia tekodlytyokaluja, ja heista puolet on kayttanyt niitad (Petrovska ja muut, 2024,

s. 1).
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Kuva 1 Tapahtumia generatiivisen tekoalyn historiassa (pohjautuu Chopra, 2024)

1.2 Tutkimuksen tavoite

Tutkimuksen tavoitteena on selvittaa kuinka generatiivinen tekoaly vaikuttaa nykypai-
vana ohjelmistokehittdjien tydkuvaan ja mitka sen kayton vaikutukset ovat. Tutkimusky-
symysten maarittely on keskeinen osa seka kvantitatiivisesta etta kvalitatiivisesta tutki-
musprosessia, silld ne rajaavat tutkimuksen tavoitetta ja rakennetta siten, etta tutkijat
pystyvat tarkemmin keskittya tiettyyn tutkimusmenetelmaan. Tutkimuskysymykset maa-

ritellddn ja muotoillaan yleensa tutkimuksen tarkoituksen tai tavoitteiden perusteella



(Onwuegbuzie & Leech, 2006, s. 1-2). Tutkimuskysymykset antavat myos ennakkokat-
sauksen tutkimuksen eri osista ja muuttujista, jotka on tarkoitettu kasittelemaan tutki-

muskysymyksessa esitettyd ongelmaa (Barroga & Matanguihan, 2022, s. 2).

TK 1: Kuinka hydédyllistd on hyddyntdd generatiivisen tekodlyn tykaluja ohjelmistokehi-

tyksessd?

TK 2: Miten generatiivisen tekodlyn kéyttédnotto muuttaa perinteisié ohjelmistokehitys-

prosesseja ja mitd vaatimuksia se asettaa ohjelmistokehittdijéille?

Ensimmainen tutkimuskysymys on asetettu siten, etta sen myota voidaan selvittaa,
kuinka hyodyllista on hyddyntaa tekoalytydkaluja ohjelmistokehityksessa. Tutkimuskysy-
mys on tarkea, silla tekodlytyokalujen kaytto lupaa tutkimusten perusteella tehostavan
ohjelmistokehitysprosesseja eri tavoin: esimerkiksi parantaen ohjelmistokehittdjien te-
hokkuutta, mika jattaa aikaa uusille luovuutta vaativille tyétehtaville, kuten suunnitte-
lulle ja ohjelmistojen laadunvarmistukselle. Samalla voidaan selvittaa millaisia muutok-
sia ne tuovat ohjelmistokehittdjien perinteisiin rooleihin ja osaamistavoitteisiin. llman
tutkimusta aiheesta, organisaatiot ja ohjelmistokehittdjat eivat pysty taysimaaraisesti
hyodyntamaan tekodlyn etuja ja vaihtoehtoisesti sortuvat ratkaisuihin ja tapoihin, jotka
eivat ole kannattavia pitkalla aikavalilla. Tasta nakékulmasta tama pro gradu -tyd ei anna
ainoastaan kokonaiskuvaa tekoalyn teknisista hyodyistd, vaan myos varmistaa, ettd tek-

niikka voidaan integroida koko ohjelmistokehityksen elinkaaren prosesseihin.

Tekoalyn kayttoonotto voi mullistaa perinteisia ohjelmistokehitystapoja, silla se mahdol-
listaa esimerkiksi vaatimusmaarittelyn, suunnittelun, testauksen seka koodin tuottami-
sen nopeammin ja luovemmin. Toisen tutkimuskysymyksen perusteella selvitetdan, mil-
laisia taitoja ohjelmistokehittdjiltd vaaditaan, kuten tekodlyn ymmartamista ja sen tuo-
mia rajoitteita ohjelmistokehityksen prosesseissa. Lisdksi on tarpeen tarkastella, miten
kehittdjien vastuu, paatoksenteko ja virheidenhallinta muuttuvat, kun tekoaly suorittaa

ja avustaa ohjelmistokehityksen vaiheita.
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1.3 Tutkimuksen rakenne ja rajaus

Tutkielma on laaja ja tama pro gradu -tutkielma keskittyy tahdan mennessa toteutettuihin
tutkimuksiin generatiivisen tekodlyn hyodyntamisestda ohjelmistokehityksen proses-
seissa. Tutkielma koostuu kuudesta eri luvusta, joiden tavoitteena on herattda lukijan
mielenkiinto ja tarjota selked ymmarrys kasiteltavasta aiheesta. Luvut on rakennettu
edettavan loogisesti ja johdonmukaiseksi kokonaisuudeksi. Jokainen luku sisaltda alilu-
kuja, jotka vaihtelevat aihepiirin mukaan ja auttavat lukijaa hahmottamaan kokonaisuu-

den sekd saamaan kattavan kuvan kasiteltavasta aiheesta.

Toisessa luvussa lukija johdatetaan tekodlyn kaytantoihin, kuten koneoppimiseen ja sy-
vaoppimiseen. Lisaksi kasitellaan luonnollisen kielen kasittelya seka suuria kielimalleja,
jotka muodostavat generatiivisen tekoalyn perustan ja antavat laajemman kuvan sen

mahdollisuuksista ja teknisen ymmarryksen niiden toimintaperiaatteista.

Lukujen tavoitteena on perehdyttaa lukija tutkimuksen padkonsepteihin ja syventaa ym-
marrysta kasiteltavista aiheista. Esitetyt aiheet perustuvat tieteellisiin artikkeleihin ja kir-
joihin, joiden tekijat ovat alansa asiantuntijoita ja tutkijoita. Kirjallisuuskatsauksessa hyo-
dynnetyt materiaalit on hankittu Vaasan yliopiston www.tritonia.finna.fi -sivuston kautta
saatavista tietokannoista, kuten Scopus, IEEE Xplore, Ebook Central ja ScienceDirect. Li-
saksi lisdmateriaalin hankinnassa on kaytetty Google Scholaria. Tutkimusaineisto rajau-
tuu kasiteltdvan aiheen ajankohtaisuuden mukaan, mutta paasaantoisesti se kattaa vii-
meisen viiden vuoden aikana tuotetun aineiston. Tekoalyn ja sen osa-alueiden nopean
kehityksen vuoksi lahdeaineisto keskittyy paaasiassa vuodesta 2020 eteenpadin, ja gene-

ratiivisen tekodlyn osalta vuodesta 2023 ldhtien.

Kolmannessa luvussa kasitellaan generatiivisen tekodlyn hyédyntamisestad ohjelmistoke-
hityksen eri vaiheissa. Generatiivisen tekoalyn kasite esitelldan kattavasti, jotta lukijalle
muodostuu selked ymmarrys aiheesta ja sen menetelmistd, jotka ovat keskeisia tulevissa
luvuissa. Lukujen aliluvut on jaoteltu teemoittain, jotka vastaavat ohjelmistokehityspro-

sessin eri vaiheita.
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Neljas luku esittelee tutkimuksessa kaytetyt menetelmat seka tiedonkeruu- etta analyy-
simenetelmat. Viidennessa luvussa esitellaan empiirisen tutkimuksen tulokset. Viimei-
sessa luvussa tehdaan yhteenveto ja johtopaatokset tutkimuksen paatelmista, taman li-
saksi pohditaan ennalta maariteltyjen tutkimuskysymysten [6ydoksia. Lopuksi annetaan
suositukset tulevaisuuden jatkotutkimuksille ja kdaytannon sovelluksille seka tarkastel-

laan tutkimuksen rajoituksia ja kasitelldan pohdintaa tutkimuksen tuloksista.

Tassa tutkielmassa termilla “tekoaly” viitataan aina generatiiviseen tekoalyyn turhan ter-
mien toiston valttamiseksi. Poikkeuksen muodostavat toisen luvun teoreettisen viiteke-
hyksen aliluvut, joissa kasitelladn generatiivisen tekoalyn teknista taustaa ja kayttotar-

koituksia ja sanalla tekodly viitataan tekodlyn yla- ja aliluokkiin.

1.4 Tutkimusmenetelma ja tutkimusaineisto

Tutkimus toteutetaan kvalitatiivisella tutkimusmenetelmalla. Kvalitatiivinen eli laadulli-
nen tutkimusmenetelmassa on suositeltavaa tilanteissa, kun halutaan ymmartaa ilmion
laadullista ja ihmislahtoisia puolia seka syvallisempia merkityksia. Tama tapahtuu laadul-
lisen tutkimuksen tutkimusstrategiassa siten, ettd sanoja painotetaan enemman kuin
maarallista mittaamista aineiston keruussa ja analyysissa (Hammersley, 2012, s. 12). Te-
kodlytyokalujen hyodyntaminen ohjelmistokehityksessa on monimuotoinen prosessi, jo-
hon liittyy tekijoita, joita ei voida taysin ymmartaa pelkkien numeeristen mittareiden tai
maarallisen datan perusteella. Esimerkiksi kehittdjien kokemukset, motivaatiot, asenteet
ja mahdolliset huolenaiheet seka niiden vaikutukset organisaatiokulttuuriin ja tydyhtei-

s60n edellyttavat laadullista tutkimusotetta.

Tutkimusaineisto on keratty tietojarjestelmatieteen seka tietotekniikan tietokannoista
hyodyntamalla akateemisia ldhteitd ja tutkimuksia. Tutkimusaineisto on keratty huolelli-
sesti ajankohtaisista lahteistd, jotta saadaan vertailukelpoista materiaalia useista eri na-

kdkohdista ja mahdollisimman tarkka kuva kasitellyista tutkimusaiheista.
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2 Tekoaly

Tekodly (Artificial Intelligence) on laaja kasite tietotekniikan osa-alueella, joka voidaan
ymmartaa tarkoittavan tietokoneohjelmoinnin keskittymista koneiden kouluttamiseen ja
tehtdvien suorittamiseen. Tekodlya voidaan kdyttda testaamaan paattelyn teorioita, ku-
ten kognitiivista paattelya ja tietoisuutta (Harika ja muut, 2022, s. 1). Tekoalyn kasite eh-
dotettiin ensimmadisena Yhdysvalloissa 1950-luvulla tavoitteena, ettd koneet saavat te-
kodlykomentoja ja voivat siten korvata ihmisisen suorittamalla mekaanisia toita arjessa
ja tydelamassa seka toteuttamaan vaikeita ja vaarallisia tehtdvia. Taten pyritaan paran-

tamaan tyon tehokkuutta ja tarkkuutta (Ma, 2023, s. 1; Li ja muut, 2021, s. 2).

Tekodalyn avulla voidaan yhdistda useita tieteenaloja, kuten psykologian, biologian, tieto-
jenkasittelyn ja matematiikan tarjoten tarkan tiedonkasittelyn, erinomaisen oppimisky-
vyn sekd tehokkaan laskentakapasiteetin. Nykydan tekoalya hyodynnetaan laajasti eri
aloilla kuten verkkokaupoissa, itseohjautuvissa ajoneuvoissa, koulutuksessa, terveyden-
huollossa seka rahoituksessa (Ma, 2023, s. 1-2). 2000-luvulle siirryttdessa tekoalylle hyo-
dynnettadvien laitteistokapasiteetti on kehittynyt merkittavasti. Itsendisen laskentatehon
ja verkkoyhteyksien parantuminen on lisannyt tekodlyn kykya kasitelld entistd enemman
tietoa tehokkaammin. Muun muassa Big data (suuret datamaarat) -teknologia on luonut
vankan pohjan koneoppimiselle, kun taas pilvilaskennan ja verkkoteknologian edistysas-
keleet ovat nopeuttaneet tekoalyn kehitysta erityisesti koneoppimisen osa-alueella (Li ja

muut, 2021, s. 2).

Tekodlyn alle kuuluu useita eri osa-alueita. Yksi ndista on koneoppiminen, joka saatetaan
usein sekoittaa tekoalyyn (Ma, 2023, s. 4). Koneoppiminen hyddyntaa algoritmeja 10y-
tadkseen malleja ja tuottaakseen oivalluksia kasittelemastadan datasta. Koneoppimisen
osa-alueen alle kuuluva syvdaoppiminen vie taas tekoalya lahemmas tavoitetta saada ko-
neet ajattelemaan ja toimimaan mahdollisimman ihmismaisesti (Harkut, 2019, s. 15).

Tekodlypohjaisia jarjestelmia kehitetddn ja otetaan kayttdon monissa ymparistoissa, ja
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tekoalyjarjestelmiltd odotetaan yhda enemman itsendista toimintaa. Erityisesti koneoppi-
mista on hyddynnetty monenlaisissa tehtavissa, ja siita on tullut olennainen osa arkipai-

vaa (Zhang ja muut, 2021, s. 10-11).

Tekoaly (Al): Menetelma, joka mahdollistaa
koneiden matkivan ihmisten kayttaytymista.

Koneoppiminen (ML): Tekoalyn osa-alue, joka
hyodyntaa tilastollisia menetelmia, jotta koneet
Koneoppiminen voivat kehittya kokemuksen myota.

Syvaoppiminen (DL): Koneoppimisen osa-alue,
joka mahdollistaa moni-kerroksisten
neuroverkkojen laskennallisen kasittelyn.

Syvioppiminen

Kuva 2 Tekoalyn osa-alueet (pohjautuu Walker, 2025)

2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen (Machine Learning, ML) ja muut edistyneet laskentamallit ovat muodos-
taneet tekodlyn perustan, mahdollistaen koneiden jaljittelemaan ihmisen alykkyytta ja
jopa ylittaa tietyissa tehtavissa (Ghai ja muut, 2024, s. 1). Koneoppiminen on tiedon ana-
lysointiin liittyva menetelma ja osa tekodlyad, jossa jarjestelma pystyy oppimaan aikai-
semmasta datasta, tunnistamaan kaavoja tai jakaumia aineistosta ja tekemaan sen poh-
jalta paatoksia. Toisin sanoen se on jarjestelma, joka automatisoi analyysimallien raken-
tamisen minimoiden ihmisen puuttumisen prosessiin (Wang ja muut, 2020, s. 2). Nykyi-
set tutkimukset koneoppimisessa keskittyvat varsinkin luonnollisen kielen kasittelyyn,
konenadkdon, kuvioiden tunnistamiseen, kognitiiviseen laskentaan ja tiedon esittamiseen
(Rincy & Gupta, 2020, s. 1). Berradan ja muiden (2022) mukaan koneoppiminen voidaan
jakaa neljaan eri oppimispadkategoriaan: valvottuun, valvomattomaan, puolivalvottuun
ja vahvistettuun. Kaikille koneoppimisen osa-alueille on omat kadyttotarkoituksensa ja al-

goritminsa.
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Valvottua koneoppimista kdytetdan ensisijaisesti regressio- ja luokittelutehtavissa en-
nalta maaratyn harjoitteluaineiston perusteella, joissa seka syote etta haluttu lopputulos
ovat ennalta maaritettyja. Malli oppii tunnistamaan syotteen ja odotetun tuloksen vilisia
kaavoja (Sun ja muut, 2023, s. 1-2). Valvottua koneoppimista pidetadan perustuvan eri-
laisiin koneoppimisalgoritmeihin, kuten neuroverkkoihin (Neural Network), paatos-
puihin (Decision Tree), tukivektorikoneeseen (Support Vector Machine) ja paatéspoytiin
(Decision Table). Syedin ja Lokhanden (2024) mukaan valvotun koneoppimisen tavoit-

teena on ymmartaa dataa tietyn kysymyksen kontekstissa.

Valvottamassa koneoppimisessa data on tdysin merkitsematontd, ja malli pyrkii tunnis-
tamaan rakenteita ilman valmiita vastauksia (Rincy & Gupta, 2020, s. 3). Valvomatto-
massa oppimisessa ei ole ennustettavaa tavoitemuuttujaa. Tatd menetelmaa hyédynne-
taan ensisijaisesti datan ryhmittelyssa, mika mahdollistaa uusien havaintojen tekemisen
eri ryhmien valilla (Teles ja muut, 2020, s. 3). Valvomaton koneoppiminen puolestaan
soveltuu erityisesti klusterointiin ja ulottuvuuksien vahentamiseen. Siina lopputulosta ei
maaritella etukateen, vaan menetelma pyrkii tunnistamaan syotedatan valisia yhteyksia

ja loytdmaan piilevia rakenteita tai kuvioita (Sun ja muut, 2023, s. 2).

Puolivalvottu koneoppiminen yhdistdaa seka merkittya ettd merkitsematonta dataa hyo-
dyntden molempien etuja, vaikka merkittya dataa on vdhemman merkitsemattomaan
dataan ndhden (Rincy & Gupta, 2020, s. 4). Puolivalvottu oppiminen kasittelee luokitte-
lua tilanteissa, joissa vain osa havainnoista on varustettu luokkatunnisteilla. Tama lahes-
tymistapa on erityisen hyodyllinen sovelluksissa, kuten kuvahakujarjestelmissa, genomii-
kassa, luonnollisen kielen jasentdamisessa ja puheanalyysissa. Nailla aloilla merkitsema-
tonta dataa on runsaasti, mutta koko aineiston luokittelu voi olla kallista tai jopa mahdo-

tonta (Kingma ja muut, 2014, s. 1-2).

Vahvistetussa koneoppimisessa ohjelmistoagentti oppii vuorovaikuttamalla ymparis-

tonsa kanssa ja tekemalld paatoksia, jotka maksimoivat saadun palkkion (Rincy & Gupta,



15

2020, s. 4-5). Vahvistetussa koneoppimisessa aktiivinen oppiminen tapahtuu vuorovai-
kuttamalla, jossa malli tunnistaa varmat seka epavarmat tiedot ja pyytaa asiantuntijoita
merkitsemaan ne oikein. Ndin algoritmi parantaa ennustustarkkuuttaan koulutuksen ai-
kana. Menetelmaa kaytetdan erityisesti tietoturvassa, jossa luotettavan ja riittavasti mer-

kityn datan saatavuus on usein rajallista (Kachynskyi & Tsebrinska, 2020, s. 2).

. Valvomaton

Puolivalvottu

Kuva 3 Koneoppimisen kategoriat (pohjautuu Preis, 2022)

2.2 Syvadoppiminen

Syvaoppimisen juuret ulottuvat 1980-luvulle asti, jolloin tietokoneelle alettiin opetta-
maan aiemman tiedon hyddyntamistd. Syvaoppiminen on koneoppimisen alaryhma,
joka on saanut inspiraationsa ihmisista ja kdyttaa neuroverkkoja mallien rakentamiseen
sovelluksissa, kuten konenddssa, puheentunnistuksessa ja robotiikassa (Berrada ja muut,
2022, s. 1). Syvaoppiminen kasittaa keinotekoiset neuroverkot, jotka jaljittelevat ihmis-
aivojen rakennetta ja toimintaa. Neuroverkko muodostuu nimensa mukaisesti solmuista
eli neuroneista, jotka ovat yhteydessa toisiinsa kerroksittain. Dataa kasitellaan toistuvasti
ndiden kerrosten lapi, jotta voidaan tehda korkean todennakdisyyden ennusteita (Dias &

Laueretta, 2024, s. 2).



16

Dongaren ja muiden (2012) mukaan neuroverkkojen tieto kulkee ensiksi syotekerrok-
sesta piilokerroksen kautta ulostulokerrokseen. Piilokerroksissa tapahtuu tietojen las-
kennallinen prosessointi, jossa painotettuja yhteyksia ja aktivointifunktioita hyodynta-
mallad neuroverkko oppii tunnistamaan monimutkaisia kaavoja ja rakenteita syotteesta.
Tallaiset mallit ovat keskeisia monilla tekoalyn osa-alueilla, kuten kuvantunnistuksessa,
luonnollisen kielen kasittelyssa ja puheentunnistuksessa, joissa tarvitaan suuria maaria
dataa ja tehokasta laskentaa ennusteiden tekemiseen (Wright ja muut, 2022, s. 1). Neu-

roverkon rakenne on kuvattu alla olevassa kuvassa.

Sydtekerros Piilokerros Ulostulokerros

Kuva 4 Neuroverkon rakenne (Tuominen & Neittaanmaki, 2019)

Syvaoppimisella on merkittava rooli generatiivisessa tekoalyssa ja suurissa kielimalleissa.
Syvdoppimismallit oppivat kielen rakenteita ja sdant6ja analysoimalla laajoja tietoaineis-
toja, minka ansiosta ne voivat luoda luonnollisia ja johdonmukaista tekstia. Erityisesti
transformer-arkkitehtuuriin pohjautuvat esikoulutetut kielimallit, kuten GPT, ovat tehok-
kaita luonnollisen kielen kasittelyssa ja tarjoavat vankan pohjan tekoalyn tuottamalle

tekstille (Mo ja muut, 2024, s. 1; Rane ja muut, 2024, s. 10-11).
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2.3 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittely (Natural Language Processing) yhdistaa ohjelmistokehitysta,
semanttisuutta ja tekodlya. Luonnollisen kielen kasittely keskittyy siihen, miten tietoko-
neet ja ihmiskieli voivat toimia yhdessda ymmartaakseen, tuottaakseen ja tulkitakseen
inhimillisen kaltaista tekstia tai puhetta hyddyntden tekoalya ja koneoppimista. Kasitte-
lytekniikat ovat kehittyneet nopeasti ovat muodostuneet keskeiseksi osaksi monia sovel-
luksia, varsinkin ihmisen ja tietokoneen valisen yhteistyon edistamisessa (Das & Das,

2024, s. 1-2).

Luonnollisen kielen kasittelyssa tekstia yksinkertaistetaan, yleistetdan ja tarkennetaan si-
ten, etta alkuperainen informaatio ja merkitys sailyvat, jotta teksti olisi helpompi ymmar-
tad ja on luettavampaa. Tama voi sisaltaa pitkien lauseiden lyhentamista, yksinkertaistaa
sanastoa, poistaa tarpeettomia yksityiskohta tai uudelleen jarjestaa rakenteita loogisen
selkeyden parantamiseksi (Huo ja muut, 2024, s. 1-2). Lukuisat luonnollisen kielen kasit-
telyn sovellukset perustuvat laadukkaaseen, merkittyyn dataan, mika usein vaatii suuria
maaria annotoitua tekstia koneoppimismallien koulutukseen, optimointiin tai arviointiin

(Nasution & Onan, 2024, s. 2).

Viime vuosina on tapahtunut merkittavd muutos suurten kielimallien, kuten GPT-3:n ja
sen vastineiden nousun myota. Nama kehittyneet mallit, jotka perustuvat neuroverkko-
rakenteisiin ja laajaan esikoulutukseen, edustavat kielen ymmartamisen huippua
(Nasution & Onan, 2024, s. 2). Ala jatkaa kehittymistaan ja on hyvin todennakdoista, etta
tekodlyn uudet innovaatiot vievat luonnollisen kielen kasittelyd yha pidemmalle. Tama
kehitys luo uusia mahdollisuuksia muun muassa automaattiseen sisallontuotantoon,
monikieliseen viestintdan ja entista alykkdaampiin vuorovaikutusjarjestelmiin, jotka mu-

kautuvat kayttdjan tarpeisiin reaaliajassa (Sengar ja muut, 2024, s. 32).

Luonnollisen kielen kasittelyssa esiintyy myos paljon erilaisia haasteita, kuten kielen mo-

nimutkaisuus, eri kielet, datan saatavuus, tekstin skaalautuvuus ja tietoturvariskit teke-
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vat ihmiskielista luonnostaan haastavia luonnollisen kielen kasittelyn jarjestelmille ym-
martaa taysin. Tama monimutkaisuus aiheuttaa usein vaikeuksia tunnistaa esimerkiksi

ironiaa, huumoria tai sarkasmia tekstissa (Das & Das, 2024, s. 4).

Myos datan eheys ja saatavuus ovat merkittdvia haasteita, silla luonnollisen kielen kasit-
telyn jarjestelmat tarvitsevat korkealaatuista koulutusdataa, jota voi olla vaikea hankkia
erityisesti vahemmistokielille tai erikoistuneille aloille. Lisdksi datan vinoumat voivat joh-
taa epdoikeudenmukaisiin tai vaaristyneisiin tuloksiin, mika tekee datan laadusta kriitti-
sen huolenaiheen (Nasution & Onan, 2024, s. 21). Luonnollisen kielen kasittelyn kehitys
on ollut niin nopeaa, ettd tekniset edistysaskeleet ovat alkaneet ylittaa niitd mittaavat
vertailuarvot (Zhang ja muut, 2023, s. 11). Luonnollisen kielen kasittelyn ala kehittyy no-
peasti ja vuodelle 2025 sen ennustetaan olevan 43 miljardia Yhdysvaltain dollaria, joka

on taas 14-kertainen vuoden 2017 kolmeen miljardiin (Das & Das, 2024, s. 4).

2.4 Suuret kielimallit

Suuret kielimallit (Large Language Model, LLM) ovat tekodlyjarjestelmia, jotka on koulu-
tettu ymmartamaan ja kasittelemaan luonnollista kieltda. Ne hyodyntavat syvia neuro-
verkkoja (Deep Neural Networks) ja pystyvat analysoimaan valtavia maaria kielidataa.
Suuret kielimallit koulutetaan laajoilla aineistoilla, jotka sisaltavat miljoonia sanoja ja lau-
seita eri konteksteista. Koulutusprosessi perustuu seuraavan sanan ennustamiseen
aiempien sanojen perusteella, minka ansiosta malli oppii kielen rakenteet, kieliopin ja
syntaksin (Nguyen-Duc ja muut, 2023, s. 7-11). Suuret kielimallit kykenevat tuottamaan
korkealaatuista tekstid, joka vastaa ihmisen tuottamaa sisaltod, kuten kielten kaannok-
sissd, tekstin tiivistamisessa, kysymyksiin vastaamisessa ja sisallon generoinnissa (Alma-

rie ja muut, 2023, s. 1).

Suuret kielimallit eivat ainoastaan auta ihmismaisen tekstin tuotossa, mutta lisaksi ovat
hyodyllisia ohjelmistokehityksessa muun muassa tarjoamaan koodiehdotuksia, autta-

maan dokumentaation laadinnassa, tukemaan vaatimusmaarittelyd ja paljon muuta
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(Nguyen-Duc ja muut, 2023, s. 7). Tekoalyn kehitys on edennyt entisestadn transformer
-arkkitehtuurin integroinnin my6ta, mika parantaa niiden kykya ymmartaa ja tuottaa
kontekstia (Kaplan ja muut, 2020, s. 1). Transformer -arkkitehtuuri parantaa suurten kie-
limallien tehokkuutta huomattavasti kasvavan laskentatehon ja suuren koulutusdatan

saatavuuden avulla (Naveed ja muut, 2024, s. 1).

Suurten kielimallien koulutus perustuu harjoitusdatan lisdksi tokenisaatioon, jossa teksti
jaetaan hajoamattomiin yksikoihin. Tokenit voivat olla merkkeja, alisanayksikoita, sym-
boleja tai sanoja riippuen tokenisointiprosessista. Joitakin yleisesti kaytettyja tokenisoin-
timenetelmia suurissa kielimalleissa ovat muun muassa wordpiece, byte pair encoding
(BPE) ja unigramLM (Naveed ja muut, 2024, s. 4). Tokenisaation prosessi mahdollistaa
suurten kielimallien tehokkaan kyvyn kasitelld suuria tekstimaaria, optimoida kielen ra-
kenteiden oppimista ja parantaa ennustusten tarkkuutta seka luonnollisen tekstin tuot-

tamista (Das & Das, 2024, s. 2).
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3 Generatiivinen tekoadly

Generatiivisen tekodlyn juuret ulottuvat 1950-luvulle asti, jolloin tieteilijat alkoivat tutkia,
pystyisivatko tietokoneet luomaan uutta sisaltéa tekoalyn saantdpohjaisen paatoksen-
teon ja kuvioiden tunnistamisen lisaksi. 1980- ja 1990-luvulla tekoalysta tuli monimuo-
toisempi tilastotieteellisten mallien, kuten Bayes-verkot ja Markovin mallin my6ta, ja
ndin tekoalyjarjestelmat pystyivat tekemaan monimutkaisia paatoksia ja tuottamaan
monipuolisia tuloksia (Chakraborty ja muut, 2023, s. 7-8). Nykyisin generatiivinen teko-
aly kuuluu tarkemmin ottaen syvdaoppimisen piiriin. Syvdaoppimisen mallit, kuten genera-
tiiviset vastakkaiset verkot (Generative Adversarial Networks) ja variotionaaliset autoen-
kooderit (Variational Autoencoders) ovat mahdollistaneet tekoalyjarjestelmien luomaan
realistisia ja monimutkaisia tuloksia, kuten luonnollista kielta ja kuvien luontia. Genera-
tiivinen tekoaly keskittyy uuden sisallon tai datan luomiseen annettujen syotteiden poh-
jalta, hyodyntden syvaoppimista ja neuroverkkoja (Chakraborty ja muut, 2023, s. 7;
Chakraborty ja muut, 2025, s. 4; Nguyen-Duc ja muut, 2023, s. 2; Rane ja muut, 2024, s.
1).

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Generatiivinen tekoaly

Kuva 5 Generatiivisen tekoéalyn kategoria (pohjautuu Rane ja muut, 2024)
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Suurin kielimalleihin pohjautuvat tekoalymallit, kuten valmiiksi opetettuun transformer-
malliin (Generative Pretrained Transformer, GPT), kuuluu transformer-arkkitehtuuriin
perustuvia malleja, jotka kykenevat tuottamaan johdonmukaista seka kontekstiin sopi-
vaa tekstia muistuttaen ihmisen kirjoitusta. Ne toimivat analysoimalla sy6tteita, hyddyn-
tamalla laajoja koulutusaineistojaan ja tuottamalla tarkoituksenmukaisia tekstivastauk-
sia. Naita malleja voidaan hyodyntaa monipuolisesti esimerkiksi kysymyksiin vastaami-
sessa ja sisallon generoinnissa (Ferrara, 2024, s. 2). GPT-pohjaiset suuret kielimallit on
hienosaddetty internetkeskusteluista koostuvalla aineistolla seka ihmispalautetta hyo-
dyntavalla vahvistusoppimisella (Reinforcement Learning from Human Feedback) (Ga-
mieldien ja muut, 2023, s. 3). Koulutustapansa mukaisesti ne ovat monimutkaisia ja laa-
jamittaisia rakenteita, jotka on koulutettu mittavilla kielellisilla aineistoilla. Ne hyodynta-
vat kehittyneitd algoritmeja ja syvaoppimistekniikoita tuottaakseen kontekstiin sopivaa

ja johdonmukaista tekstia eri sovelluksissa (Aleti, 2023, s. 2).

Transformer-arkkitehtuuri liittyy vahvasti suurien kielimallien koulutusprosessiin, jonka
taustalla ovat toistuvat neuroverkot (Recurrent Neural Network), jotka pystyvat ymmar-
tdmaan toistuvia tietoja (Rane ja muut, 2024, s. 5-6). Samankaltaiset sanat sijoittuvat
tdssa tilassa lahemmas toisiaan (Ebert ja muut, 2024, s. 4). Transformer-arkkitehtuurin
vahvuus on sen kyvyssa valikoivasti kiinnittdda huomiota sanoihin, jotka muodostavat
kontekstuaalisen kehyksen peitettyjen segmenttien ymparilla (Aleti, 2023, s. 8). Taman
ansiosta transformer-pohjaiset kielimallit pystyvat kasittelemaan erilaisia luonnollisen
kielen tehtdvia yhtenaisella menetelmalld. Ne on koulutettu tekstista tekstiin-muodossa,
missad seka syote ettd tuloste ovat tekstijonoja. Koulutusprosessi hyodyntaa seka valvo-
matonta ja valvottua koneoppimista seka esikoulutuksessa ettd hienosaadossa (Bandi ja
muut, 2023, s. 20). Toisin kuin perinteiset neuroverkot, transformerit ovat erinomaisia
laajojen tekstiaineistojen kasittelyssa tarkasti ja tehokkaasti, mikd on olennaista luonnol-

lisen kielen tehtavissa (Warudkar & Jalit, 2024, s. 2—3).

Tekodlymallien, kuten GPT:n koulutus tapahtuu kahdessa paavaiheessa: esikoulutus ja

hienosaato. Esikoulutuksessa malli opetetaan ennustamaan seuraavaa sanaa lauseessa



22

aiempien sanojen perusteella. Tama prosessi hydodyntda ohjaamatonta oppimista ja pe-
rustuu laajoihin merkitsemattomiin tekstiaineistoihin (Rane ja muut, 2024, s. 12). Hie-
nosaatovaiheessa mallia muokataan tarkemmin kayttamalla ohjattua oppimista, jossa se
koulutetaan tiettyihin tehtaviin tai erikoistuneisiin aineistoihin sen suorituskyvyn paran-

tamiseksi tietyissa sovelluksissa (Nguyen-Duc ja muut, 2023, s. 5).

Merkittava edistysaskel tekoalymallien parantamisessa on ihmispalautteeseen perustu-
van vahvistusoppimisen kayttéonotto. Vahvistusoppiminen sisaltdda mallin kouluttami-
sen ihmisarvioijien antamien palautteiden avulla, joissa tuloksia arvioidaan niiden laa-
dun perusteella. Tama toistuva prosessi auttaa mukauttamaan mallin vastauksia parem-
min ihmisten mieltymyksiin, vdhentaen puolueellisia tai sopimattomia vastauksia (Rane
ja muut, 2024, s. 12). Ihmispalautteeseen perustuvan vahvistusoppimisen lisédminen
mahdollistaa sen, ettd GPT-pohjaiset mallit tuottavat luotettavampaa ja kayttajan tarpei-
siin raataloitya tekstia, parantaen niiden soveltuvuutta todellisiin kayttotarkoituksiin

(Ebert ja muut, 2024, s. 2).

Generatiiviset vastakkaiset verkot (Generative Adversarial Networks, GAN) ovat koneop-
pimisen kehys ja merkittava |ldhestymistapa tekoalyyn. Niiden uutuusarvo piilee siina,
ettei niiden toiminta ole voimakkaasti merkatun koulutusdatasta varassa. Lisdksi sen ark-
kitehtuuri poikkeaa huomattavasti perinteisista syvistd neuroverkoista (Sengar ja muut,
2024, s. 4). GAN-verkot koostuvat kahdesta neuroverkosta: generaattorista ja diskrimi-
naattorista, joita koulutetaan samanaikaisesti vastakkainasetteluun perustuvassa pro-
sessissa. Generaattori opetetaan tuottamaan satunnaisesta kohinasta synteettista dataa,
joka muistuttaa korkealaatuista oikeaa dataa, kun taas diskriminaattorin tehtavana on
erottaa toisistaan generoidut "vaarenndkset” ja todellinen data (Fu ja muut, 2025, s. 2).
GANien etu tekodlyn sovelluksille on muun muassa sen kyky tuottaa realistista ja luotet-

tavaa tekstia (Rane ja muut, 2024, s. 2).

Variationaaliset autoenkooderit (Variational Autoencoders, VAE) ovat tekoalyssa kdytet-
tyja syvaoppimisen malleja luomaan uutta dataa alkuperdisestd syottodatasta johde-

tuilla variaatioilla. Lisdksi ne pystyvat suorittamaan tavallisiin autoenkoodereihin liittyvia
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tehtdvia, kuten kohinan poistamista. Kuten muissa autoenkoodereissa, variationaaliset
autoenkoodereissa on kooderi ja dekooderi. Kooderin tehtavana on oppia tunnistamaan
ja eristdimaan tarkeat ja piilevat muuttujat koulutusdatasta, kun taas dekooderi puoles-
taan hyoédyntaa naita piilevia muuttujia rakentaakseen alkuperdisen kaltaista dataa uu-
destaan (Ren, 2022, s. 1-2; Warudkar & Jalit, 2024, s. 2). VAEn koulutus on vakaampaa
ja niiden tuottama latenttitila on helpommin tulkittavissa verrattuna GANeihin. Naita
malleja on sovellettu useilla aloilla, kuten tekodlyn kuvantuotannossa, paikkaavuuksien

havaitsemisessa ja attribuutioppimisessa (Fu ja muut, 2025, s. 2).

Yleinen tapa vuoro vaikuttaa suurten kielimallien kanssa on kehotteiden kaytté (Prompt
Engineering), jossa kayttajat suunnittelevat tarkkoja kehotteita ohjatakseen kielimalleja
tuottamaan haluttuja vastauksia tai suorittamaan erilaisia tehtavia (Feuerriegel ja muut,
2024, s.4). Tama lahestymistapa mahdollistaa tekoalyjarjestelman suorittaa tehtavia, joi-
hin sitd ei ole erikseen koulutettu, tuottaen usein arvokkaita ratkaisuja monenlaisiin ti-
lanteisiin (Fischer & Lanquillon, 2024, s. 6—7). Tekodlymallien, kuten ChatGPT:n, musta
laatikko (Black-Box) -luonne on herattanyt huolta, silla niiden tarkka toteutus ja koulu-
tusdata eivat ole julkisesti saatavilla. Tama lapindakyvyyden puute herattdaa kysymyksia
mallien luotettavuudesta, mahdollisista harhoista seka siitd, miten ne kasittelevat ja

tuottavat tietoa eri konteksteissa (Zubiaga, 2024, s. 3).

Syote
Kehote >

Ulostulo

Generoitu tulostusteksti <

Kuva 6 Suuren kielimallin tuottama kehotesyote (pohjautuu Belagatti, 2023)
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3.1 Generatiiviset tekodlytyokalut ohjelmistokehityksen eri vaiheisissa

Tekoalytyokalut ovat nykyaan laajasti kdytossa eri ohjelmistokehityksen tehtadvissa. Oh-
jelmistokehittdjat ovat pitkdan hyodyntdaneet jakamisalustoja, kuten Stack Overflow:ta,
sekd hakukoneita, kuten Googlea, etsiessdaan koodausratkaisuja. Suuriin kielimalleihin
perustuvat tekodlymallit indeksoivat valtavia maaria aiemmin kirjoitettua koodia ja yh-
teison tuottamaa neuvontaa harjoitusaineiston perusteella, tarjoten vaihtoehtoisia rat-
kaisuja ohjelmointikehitykseen perinteisten jakamisalusten lisdksi (Ebert ja muut, 2024,
s. 2). Ottaen huomioon tekodlyn kehityksen, uudet teknologiat, kuten OpenAl:n ChatGPT
ja GitHub Copilot, ovat herattaneet huomattavaa mielenkiintoa ja saaneet nopeasti ja-
lansijaa seka kayttdoa ohjelmistokehityksen parissa (Lima ja muut, 2024, s. 1). Liman ja
muiden (2024) tutkimuksessa verrattiin automaatiota ohjelmistokehityksen prosesseissa
ChatGPT:n ja ihmisen tekeman tuotosten valillad ja tutkimuksen tuloksena 65 % ohjelmis-
tokehittdjista koki ChatGPT:n vaikuttavan ty6tehtaviin, joissa on korkea automaatiotaso.
Tekodlyn ekosysteemin kehittyessa yha useammat ohjelmistokehittadjat luottavat naihin
tyokaluihin koodin tuottamisessa luonnollisen kielen kehotteiden avulla, vaikka perintei-

silla hakukoneilla on oma asemansa (Sikand ja muut, 2024, s. 1-2).

Ohjelmistokehityksen prosessit seuraavat vakiintunutta prosessia ennen hyvaksyntaa ja
ohjelmiston kadyttéonottoa. Kehittdjat korjaavat virheitd, parantavat ohjelmistoa tai lisaa-
vat uusia toiminnallisuuksia tuottamalla korjauspaivityksia, jotka harkiten tarkastetaan
ja hyvaksynnan jalkeen otetaan osaksi koodipohjaa (Gonzalez-Barahona, 2024, s. 1-2).
Ohjelmistotekniikan projekteissa on kadytetty erilaisia ohjelmistokehitysmenetelmia. Ket-
tera kehitys, scrum- ja vesiputousmalli ovat esimerkkeja yleisesti kdytetyistda menetel-
mistd. Jokaisella ohjelmistokehitysmallilla on omat ainutlaatuiset ominaisuutensa, kuten

kestavyys, luotettavuus, riippuvuus ja skaalautuvuus (Yahya & Maidin, 2022, s. 1-2).

Sauvola ja muut (2024) esittavat, etta eri ohjelmistokehityksen elinkaaren prosessit voi-
daan hahmottaa eri skenaariona, jossa ihmisilla ja tekoalylld on kukin omat tehtdvansa.

Ensimmaisessa skenaariossa tydkaluja on vain kaytetty automatisointiin. Toisessa ske-
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naariossa tekodlyd hyodynnettdisiin automatisoimaan toistuvat tehtavat ja auttaen ih-
mista suunnittelussa, ongelmanratkaisussa ja paatdksenteossa. Kolmannessa vaiheessa
tekodly ottaa haltuunsa tietyt roolit, esimerkiksi testauksen ja yllapidon, jattaen ihmi-
selle vastuun valvoa kokonaisprosessia. Neljannessa ja viimeisessa skenaariossa tekoaly
on osana koko prosessissa ja ihmisen rooli rajoittuu valvomaan operatiivisia prosesseja

kuten laadunvalvontaa ja tietoturvaa.

Gonzalez-Barahona (2024) esitti tulevaisuuden ohjelmistokehityksen siten, etta tekoaly
voisi automatisoida koodimuutokset, jolloin ihmisen tehtavaksi jaisi vain kuvata haluttu
toiminnallisuus ja tarkistaa koodi. My0s testit voidaan luoda automaattisesti jattdaen te-
kodlylle laadunvarmistamisen. Lopulta ihmiset maarittelisivat ohjelmiston vaatimukset
antaen tekodlylle koodintuottamisen vastuun ja tehda testaus. Taman jalkeen ihmiset
tarkastaisivat testien kattavuuden ennen hyvaksyntaa. Tama sijoittuisi Sauvolan ja mui-

den (2024, s. 4) edellisessa kappaleessa esittaman neljannen vaiheen alle.

Sauvola ja muut (2024) viittaavat McKinseyn (2023) tutkimukseen, jonka mukaan teko-
alyn hyoédyntaminen parantaa ohjelmistokehittdjien tehokkuutta 20-50 % toistuvissa
tyotehtavissa, kuten dokumentoinnissa ja nopeiden prototyyppien toteutuksessa. Toi-
saalta tehtavissa, jotka vaativat syvempda ajattelua ja luovuutta, tekodlyn vaikutukset
jaavat pieneksi. Pengin ja muiden (2023) tutkimuksessa tutkittiin Github Copilotin kayt-
t6a ohjelmoinnissa, ja havaittiin, etta Copilotin kdytto ohjelmistokehitystehtavissa osoitti
merkittavaa tuottavuuden kasvua, silla tehtavien suorittamisaika nopeutui 55,8 %. Koe-
henkilot myds saavuttivat myds paremman onnistumisprosentin ohjelmointitehtavissa

aikaisempaan nahden.

Tekoalytyokalujen kayttéonoton myota ohjelmistokehitys on muuttunut entistd nope-
ammaksi ja tehokkaammaksi, mutta samalla se tuo mukanaan haasteita, kuten liiallinen
riippuvuus tekoalystd, tietoturvariskit ja mallien lapindkyvyyden puute (Nasution & Onan,

2024, s. 22-23). Lisaksi tekoadlyn tuottaman koodin laatu ja turvallisuus voivat vaihdella,
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mika korostaa ihmisten suorittaman tarkastuksen ja laadunvalvonnan merkitysta (Donvir

ja muut, 2024, s. 7-8).

Tekoalyn kyky tuottaa haittaohjelmia ja viruksia, edellyttaen uusia ennakoivia ja ehkaise-
viad lahestymistapoja, jotka on integroitava ohjelmistojen suunnitteluvaiheeseen ja si-
saanrakennetuksi ominaisuudeksi kaikissa ohjelmistokehitysorganisaatioissa (Sauvola ja
muut, 2024, s. 7). Tekoalyn kayttdjien pitaa olla varuillaan syottdessaan sensitiivista tie-
toa varsinkin yrityksen, silla tietovuodet voivat olla mahdollisia ja arkaluontoisen tiedon
paatyminen vaariin kasiin on mahdollista. Taman vuoksi tekoalylle maaratyt saadokset ja
politiikka on hyva maaritelld, mutta loppujen lopuksi vastuu on tekodlyn kayttajalla, joka
antaa komentoja (Nah ja muut, 2023, s. 10). Generoidun koodin riskeihin kuuluu herk-
kien, virheellisten tai vaarallisten osien kopioituminen koulutusaineistosta seka virhei-
den syntyminen koodin siirrossa projekteista toiseen. Tama voi johtaa tietoturvaongel-
miin, kuten tunnettuihin virheisiin ja huonoihin kdytantoihin. Lisaksi avoimeksi jaa kysy-
mys tekodlyn tuottaman koodin tekijanoikeudellisesta asemasta (Negri-Ribalta ja muut,

2024, s. 17).

3.2 Generatiivisten tekodlytyokalujen omaksuminen

Tekodlyn nopean kehityksen myota, erityisesti tekodlyavusteisessa ohjelmoinnissa, mo-
net ohjelmistokehittajat kayttavat jo naita tyokaluja tai harkitsevat niiden integroimista
paivittdiseen koodaustyohonsa. Naihin tyokaluihin kuuluvat erikoistuneet koodin gene-
rointi- ja taydennystyokalut kuten GitHub Copilot, Tabninen ja muut, seka yleisen suuri-
kielimalli-pohjaiset tyokalut, joilla on koodin generointikykyjd, kuten ChatGPT, Google
BARD, Meta Llama ja muut (Sikand ja muut, 2024, s. 1). Naiden tyokalujen avulla kehit-
tajat voivat nopeuttaa koodin kirjoittamista, vahentda rutiininomaista tyota ja parantaa
ohjelmiston laatua tarjoamalla alykkaita ehdotuksia ja tunnistamalla virheita. Lisaksi te-
kodlyavusteiset tyokalut voivat auttaa yksikkotestien generoinnissa ja dokumentaation
luomisessa, mika tehostaa ohjelmistokehitysprosessia. Tasta huolimatta haasteita, kuten

tietoturva, mallien taipumus hallusinaatioihin seka integroinnin kdaytannon haasteet, on
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viela ratkaistava ennen kuin ndma tyodkalut voivat saavuttaa tdyden potentiaalinsa ohjel-

mistokehityksessa (Wang ja muut, 2024, s. 20-21).

Teknologian hyvaksymismalli (Technology Acceptance Model, TAM) on laajasti kdytetty
viitekehys teknologian omaksumisen tutkimuksessa, ja sita on sovellettu eri aloilla, kuten
verkkokaupassa, mobiilipankkitoiminnassa ja terveydenhuollossa (Kanont ja muut, 2024,
s. 3—4). Viimeaikaisissa tutkimuksissa on keskitytty tekoalyn hyvaksyntaan, erityisesti sii-
hen, kuinka koettu hyodyllisyys (Perceived Usefulness, PU) ja helppokayttoisyys (Per-
ceived Ease of Use, PEOU) vaikuttavat kdyttdjien sitoutumiseen tekoalytyokaluihin (Singh,
2024, s. 1; Kanont ja muut, 2024, s. 3—4). Singhin (2024) tutkimuksen mukaan, mikali
kayttajat kokevat tekoalytyokalut hyodyllisiksi ja helppokayttoisiksi, niiden kayttdonotto
todennakoisesti kasvaa. Tama viittaa siihen, ettd ohjelmistokehittdjat ja muut ammatti-
laiset ovat valmiimpia integroimaan tekoalyratkaisuja paivittaisiin tydprosesseihinsa,
mika voi tehostaa tuottavuutta ja vahentda rutiininomaista tyokuormaa. Samalla kuis-
tenkin korostuu tarve ymmartaa tekoalyn rajoitukset, kuten tietoturvariskit ja mahdolli-

set virheelliset vastaukset, jotka voivat vaikuttaa sen laajempaan hyvaksyntaan.

Simamaren ja Edisonin (2024) tutkimuksessa todettiin, etta tekoalyn kayttédnottoa ra-
joittavat huolet tietoturvasta, epatarkat ja harhaanjohtavat vastaukset sekd liiallinen
kontekstiriippuvuus. Lisdksi sen tarjoamat ratkaisut voivat olla vanhentuneita, eika sita
aina nahda hyodyllisena tietyissa tyoprosesseissa, kuten DevOps-automaatiossa. Yrityk-
set saattavat myos epardida investointeja teknologiaan, jos sen tuomat hyddyt eivat ole
selkedsti osoitettavissa. Ndiden mallien musta laatikkoluonne aiheuttaa haasteita niiden
tulkinnassa, mika vaikeuttaa paatoksentekoprosessin ymmartamista ja virheiden paikan-
tamista. Ohjelmistokehityksessa lapindkyvyys on kuitenkin olennaista, silla jokaisen koo-
dirivin taustalla oleva logiikka on usein tarkedaa hahmottaa. Lisaksi tekoalyn kaytto reaa-
limaailman sovelluksissa herattda eettisia kysymyksia. Koska mallit oppivat koulutusda-
tastaan, ne voivat huomaamattaan omaksua ja toistaa siina esiintyvid vinoumia, mika voi
johtaa epaoikeudenmukaiseen tai syrjivaan ohjelmistoon (Nguyen-Duc ja muut, 2023, s.

59).
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Tulevaisuudessa tekoadlyn kehitys suurissa kielimalleissa on mullistamassa tekoalyn ja
luonnollisen kielen kasittelyn eri osa-alueita. Yksi keskeinen kehityssuunta on mallien tul-
kittavuuden parantaminen, jotta tekoalyjarjestelmista tulisi luotettavampia ja lapinaky-
vampiad. Tutkijat tyoskentelevat aktiivisesti kehittddkseen menetelmia, jotka selittavat,
miten tekodlymallit tuottavat sisaltdéa. Tama auttaa kayttajia ymmartamaan mallin paa-
toksentekoa seka havaitsemaan mahdolliset vinoumat ja virheet (Warudkar & Jalit, 2024.
s. 4-5). Fischerin ja Lanquillonin (2024) mukaan tekodlyn selittamattomyys ja lapinaky-
vyys vaikuttavat jarjestelmien luotettavuuteen ja kayttdjien luottamukseen. Koska mal-
lien tuottama sisaltod ei ole deterministista eikd aina taysin ymmarrettavissa, tama voi

aiheuttaa haasteita niiden kaytdssa kriittisissa sovelluksissa.

3.3 Vaatimusmaarittely ja suunnittelu

Termilla vaatimusmaarittely (Requirements Analysis, RE) tarkoitetaan jarjestelmallista
prosessia, jossa vaatimuksia kehitetaan iteratiivisesti ja yhteistydssa. Prosessissa analy-
soidaan ongelmaa, dokumentoidaan saadut havainnot useissa eri esitysmuodoissa ja
varmistetaan saavutetun ymmarryksen oikeellisuus (Al-Msie’deen ja muut, 2021, s. 1).
Vaatimusmaarittely on tarkea osa ohjelmistokehityksen elinkaarta, koska se keskittyy jar-
jestelmalliseen vaatimusten kerdaamiseen, analysointiin, maarittelyyn, validointiin ja hal-
lintaan seka toiminnallisten ettad ei-toiminnallisten vaatimusten osalta (Cheng ja muut,

2025, s. 2).

Ohjelmiston suunnittelu tapahtuu vaatimusmaarittelyn jalkeen. Suunnitteluvaihe alkaa
ideoiden kehittamiselld kyseiseen ongelmaan, parhaiden ideoiden valinnalla tiimina
seka valittujen ideoiden prototyyppien luomisella, jotta ne saadaan konkreettisempia.
Tama auttaa viestimaan konseptin paljon nopeammin sidosryhmille ja potentiaalisille
kayttajille. Nain voidaan my0s arvioida ideaa paremmin aiemmin madriteltyjen vaati-

musten mukaisesti (Fischer & Lanquillon, 2024, s. 4). Suunnittelun tarkeys korostuu siten,
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ettd ohjelmistosuunnittelu ja redundantti koodi voivat heikentda ohjelmiston suoritus-

kykya (Velaga, 2020, s. 3).

Aroran ja muiden (2023) mukaan tekoaly auttaa tunnistamaan tuntemattomia tekijoita
analysoimalla olemassa olevaa dokumentaatiota ja korostamalla epaselvia tai epavar-
moja kohtia vaatimusmaarittelyn vaiheessa. Ne voivat auttaa vaatimusten taydentami-
sessa tai ehdottaa vaihtoehtoisia ideoita, joita vaatimusanalyytikot eivat ehkd muuten
huomaisi, hyédyntaen laajaa koulutusdataansa ja yhteyksia eri aiheiden valilla. Kehot-
teita kayttaen tekodly jakaa monimutkaiset vaiheet pienempiin osiin, mika tekee kieli-
mallista tehokkaamman ja vaikuttavamman monimutkaisten ohjelmistokehitystehtavien
suorittamisessa. Tama antaa kdyttdjalle mahdollisuuden tarkastaa tekodlyn tuottaman

sisallon ja antaa lisdohjeita toteutusta varten (Wei, 2024, s. 3—4).

Arora ja muut (2023) painottivat, ettd oikeilla kehotteilla on suuri painoarvo saada kieli-
malli tuottamaan halutun lopputuloksen, vaatien kehotteiden tekijalta jo kyvyn tiedos-
taa haluttu lopputulos ja miten tekoalymalli sen luo. Kehotteiden hyoty tulee ilmi siina
tilanteessa, kun kayttdja antaa mallin tuottaa valituotoksia ohjaten sitd oikeaan suuntaan
noudattaen vesiputousmallin mukaista ohjelmistokehitysprosessia. Erityisesti ohjelmis-
toinsinoori kehottaa tekodlya ensin tarkentamaan vaatimukset yksityiskohtaisiksi toimin-

nallisiksi vaatimuksiksi (Wei, 2024, s. 7).

Simsek ja muut (2024) korostivat tutkimuksessaan, etta tekodlyn vaikutus ohjelmistoark-
kitehtien ja kayttoliittymasuunnittelijoiden tyohon auttaa tunnistamaan kayttdjien tar-
peet, suunnittelemaan ja luomaan visuaalisia prototyyppeja seka parantamaan kaytet-
tavyytta. Ohjelmoijien osalta se puolestaan mahdollistaa koodipatkien luomisen kehot-
teiden avulla. Weiszin ja muiden (2024) tutkimuksessa havaittiin, etta tekoalymallit voi-
vat tuottaa useita erilaisia lopputuloksia, mutta samalla niihin voi sisaltya virheita tai
epataydellisyyksia, mika edellyttda kriittista tarkastelua ja kayttdjien vaikutusmahdolli-

suuksia lopputulosten hallintaan. Lisaksi tekodly voi auttaa laajentamaan suunnitte-
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lundkokulmia ja mahdollistaa uusien ratkaisuvaihtoehtojen tutkimisen osana luovaa pro-
sessia. Tekodlyn hyddyntamisessa ohjelmistosuunnittelussa korostuu myos osallistavien
menetelmien merkitys, jotka voivat tukea tekodlyavusteista suunnitteluprosessia ja var-
mistaa, etta syntyvat ratkaisut palvelevat kayttdjien tarpeita mahdollisimman hyvin. Vaa-
timusmaarittely ja suunnittelu ovat kuitenkin vahvasti ihmiskeskeisia tehtavia, joissa yk-
silon taidolla on merkittava rooli. Tasta syysta tekodlyn vaikutus naihin tehtaviin on to-
dennédkoisesti pienempi kuin ohjelmoinnissa ja testauksessa (Sauvola ja muut, 2024, s.

7).

Nguyen-Ducin ja muiden (2023) tutkimuksessa arvioitiin, kuinka hyvin ChatGPT pystyy
vastaamaan kysymyksiin, joissa kuvataan konteksti ja pyydetaan suosittelemaan sopivaa
suunnittelumallia. Tutkimus osoitti, etta tallaisella tyokalulla on potentiaalia toimia ar-
vokkaana resurssina kehittdjien tukena. Kuitenkin tapauksissa, joissa ChatGPT antoi vir-
heellisen vastauksen, laadullinen arviointi osoitti, ettd vastaus saattoi johtaa kehittdjia
harhaan. Tekoadlymallien tuottamiin vaariin ja harhaanjohtaviin vastauksiin vaikuttaa
kayttajan antamat kehotteet ja sanalliset luokitukset, mika herattaa huolta niiden kyvyk-

kyyksista vaatimustenmaarittelyssa (Fazelnia ja muut, 2024, s. 2).

3.4 Ohjelmointi ja ohjelmistokehitys

Tekoalyn hyodyntamiselld pystytddn tuottamaan suuria maaria koodia ja taman lisaksi
voi auttaa muun muassa luomaan tietorakenteita, APl-integraatioita ja paljon muuta.
Hyodyntamalla luonnollisen kielen kasittelya, tyokalut voivat tulkita ihmiskielen teksti-
syOtteita ja tuottaa suoritettavaa koodia, mika mahdollistaa kehittdjien keskittymisen
enemman koodin arkkitehtuuriin ja ominaisuuksien validointiin (Donvir ja muut, 2024, s.
3). Vuodesta 2020 lahtien on tehty laajaa tutkimusta suurten kielimallien kaytosta erilai-
siin koodaukseen liittyviin tehtaviin, kuten koodin generointiin, tdydennykseen, tiivista-
miseen, hakuun ja kommenttien luomiseen (Nguyen-Duc ja muut, 2023, s. 23). Ohjel-

moijat voivat kayttaa olemassa olevia koodipatkia luodakseen uusia toimintoja, joilla on
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tietty kayttaytyminen, ja tekodlyavusteiset tyokalut voivat jarjestda ehdotukset niiden

kehittajalle sopivuuden perusteella (Velaga, 2020, s. 7-8).

Useita generatiivisia ohjelmistoalustoja on saatavilla markkinoilla, ja ne mahdollistavat
yksinkertaisten ohjeiden muuntamisen tietokonekoodiksi. GitHub Copilot on saatavilla
laajennuksina ohjelmistokehityksen kehitysalustoihin ja editoreihin, kuten Visual Studio
Codeen, jotka tarjoavat koodin automaattisen tadydennyksen kayttajan tekstikomentojen
perusteella. Koodin tdydennyksen lisaksi Copilot auttaa muissa kehitystehtavissa, kuten
koodin ymmartamisessa, muutospyyntdjen parantamisessa seka skriptauksen ja komen-
torivityokalujen tukemisessa (Ebert & Louridas, 2023, s. 3). Koodauksesta tulee tehtava,
jonka suorittavat tekodlyagentit, kun taas kehittajat keskittyvat ilmaisemaan ohjelmien

toiminnan luonnollisella kielelld (Gonzalez-Barahona, 2024, s. 2).

Sergeyukin ja muiden (2025) tutkimuksessa esitellyssa GitHubin kyselyssa, johon osallis-
tui 500 kehittajaa ilman esihenkil6asemaa, todettiin, etta 67 % oli kayttanyt tekoalytyo-
kaluja seka tyossaan etta henkilokohtaisissa projekteissaan. Lisdksi 70 % vastaajista uskoi,
ettd tekodlypohjaiset koodaustydkalut hyddyttavat heidan tyotdan, erityisesti taitojen
kehittamisessa ja tuottavuuden parantamisessa. Lisaksi 81 % odotti ndiden tydkalujen
parantavan tiimityoskentelyd, erityisesti tietoturvatarkastuksissa, suunnittelussa ja pa-
riohjelmoinnissa. Koetun hyodyllisyyden lisdksi Paavilaisen ja muiden (2025) tutkimuk-
sessa havaittiin, ettd tekoalyn kanssa tyoskenneltaessa on yleensa parempi antaa kehot-
teita pienemmissa vaiheissa monimutkaisen funktion kehittdmisessa kuin kirjoittaa
kaikki vaatimukset kerralla. Lisdksi tutkimuksessa todettiin, etta suuret kielimallipohjai-
set tekoalyt, kuten ChatGPT, auttaa koodin ymmartamisessa selittdamalla sen jokaisen
iteraation jalkeen, mika puolestaan lisadsi kayttdjien luottamusta koodin laatuun. Francen
(2024) mukaan tekodlya kehotteilla ohjaavaa ohjelmoijaa voidaan tulevaisuudessa pitaa

jopa omana tyonimikkeenaan ohjelmistokehityksessa.
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Donvirin ja muiden (2024) tutkimuksen mukaan, vaikka tekodlyn tydkalut tarjoavat mo-
nia etuja, ne tuovat mukanaan myos riskeja nykyiselle ohjelmistokehityksen alalle. Kehit-
tajat saattavat tulla liian riippuvaisiksi ndista tydkaluista, mika voi johtaa perustavanlaa-
tuisten koodaustaitojen heikkenemiseen ja kyvyttomyyteen arvioida ratkaisuja kriitti-
sesti. Tama ongelma on erityisen merkittava aloitteleville kehittajille, jotka eivat ole viela
vahvaa osaamista alalta. Rippuvaisuus tekoalyn kaytosta voi myds demokratisoida koo-
dausta ja madaltaa aloittamiskynnysta aloittaville ohjelmoijille tai uusien ohjelmointikie-
lien oppijoilla, ne voivat myds johtaa siihen, etta kayttajilta puuttuu kriittiset taidot koo-

din arviointiin (Hosseini ja muut, 2025, s. 9).

Paavilaisen ja muiden (2025) tutkimuksen tuloksena tekoadlymallit eivat riittdvan luotet-
tavia, jotta loppukayttdjat voisivat itsendisesti luoda monimutaisia ohjelmistoja, erityi-
sesti erikoissovelluksissa. Kuitenkin ohjelmointiosaamista omaavat henkil6t voivat hyo-
dyntda suuria kielimalleja luodakseen suhteellisen monimutkaisia ohjelmia myds oman
asiantuntemuksensa ulkopuolella. Viitaten edellisessa kappaleessa mainittuihin havain-
toihin, tekodlyn hyodyntaminen lisda aloittavien ohjelmistokehittdjien kyvykkyytta ja te-
hokkuutta lisata koodin maaraa, vaikka saattaisi johtaa riippuvaiseksi sen kaytosta. Gam-
bacortan ja muiden (2024) tutkimuksen tuloksena aloittelevat ohjelmistokehittajat pa-
ransivat 67 % tuottamansa koodin maarassa, kun taas kokeneimmilla tyontekijoilla teko-
alyn hyodyntamisesta ei ollut tilastollisesti merkittava. Petrovskan ja muiden (2024) tut-
kimuksen mukaan 62,5 % vastaajista koki, etta tekoalyn oikeanlainen hyédyntaminen

tyopaikoilla voi lisata tuottavuutta ja helpottaa koodin luomista.

3.5 Testaus ja laadunvarmistus

Testaus- ja virheenjaljitysaputyokalut tukevat sovelluskehityksen laadunvarmistus- ja vir-
heenkorjausvaiheita. Ne auttavat tunnistamaan ohjelmistokehityksen aikana virheet ja
reunatapaukset seka voivat ohjata ohjelmiston rakenteen tuotantoa varten. Nama tyo-

kalut pystyvat oppimaan projektin kontekstista ja automatisoimaan yksikko- ja integraa-
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tiotestien luomisen uusille ominaisuuksille, mika parantaa koodikannan testauksen kat-
tavuutta ja vdahentda kehittajan tydmaaraa. Tukemalla testausta ne edistavat ohjelmiston
koodin laatua ja luotettavuutta (Donvir ja muut, 2024, s. 2). Ohjelmiston laadunvarmistus
on olennaista sen varmistamiseksi, ettd ohjelmistotuotteet tayttavat korkeat toiminnal-
lisuuden, suorituskyvyn ja luotettavuuden vaatimukset. Ohjelmistojarjestelmien moni-
mutkaistuessa testausmenetelmia on kehitetty vastaamaan naihin haasteisiin (Pochu &
Katham, 2022, s. 2). Khaligin ja muiden (2022) tuottaman tutkimuksen mukaan ohjel-
miston testaus ja laadunvarmistusvaihe kattaa 30-40 % kehittamiseen kaytetyista tyo-

tunneista ja kustantaa yli 50 % projektin kokonaiskustannuksista.

Tekoaly voi automatisoida testitapausten luomisen hyodyntamalla aiempaa testikoodia,
vaatimuksia ja trendeja, mika tehostaa prosessia ja parantaa kattavuutta. Lisdksi se voi
tuottaa tarkempaa ja monipuolisempaa testidataa, mika vahvistaa ohjelmiston luotetta-
vuutta erilaisissa tilanteissa. Tekodly voi my0Os tunnistaa virheitd analysoimalla koodia,
testituloksia ja lokitietoja seka oppien jatkuvasti ja parantaen virheiden havaitsemisen
tarkkuutta (Garg & Sharma, 2023, s. 1). Manuaalinen yksikkotestien kirjoittaminen on
ty6lasta, joten on kehitetty automaattisia testigenerointimenetelmia, kuten hakupohjai-
sia, rajoitepohjaisia ja satunnaispohjaisia strategioita kattavuuden maksimoimiseksi.
Vaikka ndma testit saavuttavat hyvan kattavuuden, niiden luettavuus ja merkityksellisyys
jadvat heikommiksi kuin kasin kirjoitetuilla testeilld, minka vuoksi kehittdjat eivat useim-

miten kayta niitd sellaisenaan (Yuan ja muut, 2024, s. 20).

Yksi keskeisista haasteista testaukseen on oraakkeliongelma, joka tarkoittaa tilanteita,
joissa ei ole yksiselitteistd, oikeaa vastausta tai vertailukohtaa generoitujen tulosten ar-
vioimiseksi. Tekoalyn jarjestelmat tuottavat usein subjektiivisia ja monimuotoisia tulok-
sia (Aleti, 2023, s. 9). Wangin ja muiden (2024) tutkimuksessa havaittiin, ettd tekoalyn
hyodyntdaminen toi hyvia testituloksia varsinkin yksikkotestitapausten generoinnissa, tes-
tioraakkelin luomisessa, jarjestelmétestisyotteiden generoinnissa, ohjelman virheenjal-

jityksessa ja ohjelman korjauksissa. Kuitenkin haasteita edelleen muun muassa korkean
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testauskattavuuden saavuttamisessa, testioraakkeliongelman ratkaisemisessa, perus-
teellisten arviointien suorittamisessa seka suurten kielimallien soveltamisessa reaali-

maailman tilanteisiin.

Yuanin ja muiden (2024) tutkimuksessa tarkasteltiin ChatGPT:n kyvykkyyttd luoda yksik-
kotesteja keskittyen niiden oikeellisuuteen, riittavyyteen, luettavuuteen ja kaytettavyy-
teen. Tutkimus osoitti, ettd ChatGPT:n luomat testit karsivat yha kaantovirheista ja suo-
ritushadiridista, mutta onnistuneet testit vastaavat kasin kirjoitettuja testeja kattavuuden
ja luettavuuden osalta, ja toisinaan ne jopa kehittajat suosivat niita. Myds Wangin ja mui-
den (2024) tutkimuksessa havaittiin paljon kaantovirheitd yksikkotestauksessa, mika
saattaa johtua siitd, ettd ChatGPT ei ymmarra koodin syvallista rakennetta taysin. Vaikka
laajalla koodiaineistolla toteutettu esikoulutus auttaa ChatGPT:td hahmottamaan koodin
syntaktisia saantdéja, se on pohjimmiltaan todennadkdisyyspohjainen merkkijono-
generaattori, minka vuoksi ChatGPT:lle on haastavaa tdysin ymmartaa koodin syvallisia
saantoja. Yaacovin ja muiden (2024) tutkimuksessa ehdotettiin ratkaisuksi vaikeasti ha-
vaittaviin virheisiin ja mallin oikeellisuuden varmistamiseen eristamalla ja pitamalla kun-
kin vaatimuksen toteuttavan koodin erillisena ja ytimekkaana. Talla tavoin voidaan hel-

pottaa virheiden havaitsemista ja varmistaa koodin laatu.

Simaremaren & Edisonin (2024) tutkimuksen haastateltava kaytti tekodlya apuna ohjel-
mistotestauksessa luomalla ndenndisdataa testeja varten, joka on aikaa vievaa ja varsin-
kin jos data on monimutkaista, mutta tarkea vaihe ohjelmiston testauksessa. Tahan tar-
koitukseen tekoalyn tyokalut soveltuvat hyvin. On todettu, etta tekoalyn kasvava auto-
nomia voi tuoda merkittavia etuja kehittajille kasittelemalla monimutkaisempia testaus-
tehtdvia, mikd vahentad manuaalista tyota ja asiantuntemuksen tarvetta (Paavilainen ja

muut, 2025, s. 12).
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4 Tutkimusmenetelma- ja aineisto

Tutkimusta, joka toteutetaan tieteen edistamiseksi jarjestelmallisesti keraamalla, tulkit-
semalla ja arvioimalla tietoa suunnitelmallisella tavalla, kutsutaan tieteelliseksi tutki-
mukseksi (Caparlar & Donmez, 2016, s. 1). Tutkimuksia voi tehda eri tavoin. Laadulliset
menetelmat ovat nousseet keskeisiksi tydkaluiksi syvallisen ymmarryksen saavuttami-
sessa ja monimutkaisten ilmididen analysoinnissa. Niiden avulla voidaan saavuttaa laaja
nakdkulmia seka kaytdannonlaheisia keinoja sen eri ulottuvuuksien hallintaan. Toisin kuin
maarallinen tutkimus, joka keskittyy numeeriseen dataan ja tilastolliseen analyysiin, laa-
dullinen tutkimus syventyy ihmisten kokemuksiin ja ndakékulmiin, tuoden esiin kontekstit
ja vivahteet, jotka saattavat jaada tilastollisessa tarkastelussa huomaamatta (Lim, 2024,

s. 2).

Tassa luvussa kasitellaan tutkimuksen toteutuksessa kdytettya menetelmaa seka aineis-
ton keruuta ja analysointia. Lisdksi perustellaan valittujen menetelmien soveltuvuus tut-
kimusaiheeseen, seka tarkastellaan aineiston kasittelya ja tulkintaa. Tutkielma toteute-
taan puolistrukturoidun teemahaastattelun avulla, jonka tarkoituksena on tuoda esiin
haastateltavien ohjelmistokehittdjien henkilokohtaisia kokemuksia tekoalyn hyoédynta-
misestd ohjelmistokehityksessa. Tulevissa luvuissa kasitellaan tutkimusmenetelmia tar-
kemmin, joiden avulla pyritddn vastaamaan asetettuihin tutkimuskysymyksiin ja saavut-

tamaan tutkimuksen tavoitteet.

4.1 Laadullinen tutkimus

Tama pro gradu -tutkielma toteutetaan kvalitatiivisena eli laadullisena tutkimuksena.
Tutkimusmenetelma antaa ymmarryksen ohjelmistokehittadjien kokemuksista ja tyoku-
vaansa vaikuttavien muutoksien ilmidista. Aikaisemmissa luvuissa kdydyn teoriaosuuden
tarkoitus on tukea tutkimusta muiden tieteellisten tutkimusten pohjalta ja saada johto-
paatos, jonka perusteella voidaan arvioida, tukeeko tdman pro gradu -tyon tutkimuksen

tulokset teoriaosuuden tutkimusten havaintoja.
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Laadullinen tutkimus viittaa yleisesti tutkimusmenetelmiin, joissa tuloksia ei ilman maa-
rallistd mittausta tai tilastollisia analyyseja (Hamilton & Finley, 2019, s. 1). Kyse ei ole
pelkastaan metodologisesta valinnasta, vaan sitoutumisesta yhteiskunnallisten ilmididen
syvélliseen tarkasteluun, mikd mahdollistaa tutkijoille yhteyden luomisen tutkittavien
subjektiivisiin kokemuksiin (Lim, 2024, s. 2). Laadullisen tutkimuksen ytimessa ovat avoi-
met kysymykset, joiden vastauksia ei ole helppo ilmaista numeroina, kuten "miten" ja
"miksi." Taman avoimen luonteensa vuoksi laadullisen tutkimuksen suunnittelu ei usein

ole yhta lineaarista kuin maarallisen tutkimuksen suunnittelu (Tenny ja muut, 2022, s. 1).

Tennyn ja muiden (2022) mukaan laadullinen tutkimus auttaa tutkijoita saamaan syval-
lisempaa ymmarrysta reaalimaailman ongelmista. Sen sijaan, etta kerattaisiin numeeri-
sia datapisteitd, puututtaisiin tilanteisiin tai sovellettaisiin interventioita kuten maaralli-
sessa tutkimuksessa, laadullinen tutkimus auttaa muodostamaan hypoteeseja maaralli-
sen datan tarkempaa tutkimista ja ymmartamista varten. Subjektiivisten kokemusten,
nakokulmien ja merkitysten tutkimisessa, joita yksilot liittavat sosiaaliseen maailmaansa,
laadullinen tutkimus korostaa avoimuutta ja hyddyntaa monipuolisia menetelmia, kuten
avoimia kysymyksia, syvahaastatteluja, fokusryhmahaastatteluja ja osallistuvaa havain-
nointia, varmistaen ilmididen kokonaisvaltaisen tarkastelun (Lim, 2024, s. 3). Haastatte-
lun etuna on sen joustavuus, ja sitd voidaan toteuttaa monin eri tavoin. Tama monipuo-
lisuus tekee siita soveltuvan erilaisiin tutkimustilanteisiin ja mahdollistaa sen hyédynta-

misen monenlaisiin tarkoituksiin (Puusa ja muut, 2020).
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Laadullisen tutkimuksen prosessi

Tutkimusongelma ja tavoite

v

Tutkimuskysymykset

v

Otantasuunnitelma

v

Analyysisuunnitelma

v

Toteutus v

Kuva 7 Laadullisen tutkimuksen prosessi (pohjautuu Hossain, 2011)

4.2 Teemahaastattelu

Eskolan ja Suorannan (1998) mukaan laadullisen tutkimuksen haastattelutyypit voidaan
jakaa neljaan eri kategoriaan: avoin haastattelu, strukturoidut ja strukturoimattomat
haastattelut seka teemahaastattelu. Avoimessa haastattelussa keskustellaan vapaasti il-
man tarkkaa rakennetta. Strukturoidussa haastattelussa kysymykset ja vastausvaihtoeh-
dot ovat haastattelijalle valmiiksi maaratty. Puolistrukturoitu haastattelu on ldhella struk-
turoitua haastattelua, mutta haastattelussa kysymykset ovat valmiiksi maarattyja ja
haastateltavat voivat vapaasti vastata kysymyksiin. Teemahaastattelussa eteneminen no-
jaa ennalta maariteltyihin, keskeisiin teemoihin ja niihin liittyviin tarkentaviin kysymyk-
siin. Sen etuna on se, etta haastattelussa voidaan tarkentaa ja syventaa kysymyksia haas-

tateltavien vastauksiin perustuen (Jowsey ja muut, 2021, s. 1).

Tuomen ja Sarajarven (2018) mukaan teemahaastattelussa korostuvat erityisesti ihmis-
ten omat tulkinnat, heidan antamat merkitykset seka se, miten merkitykset syntyvat
vuorovaikutuksessa. Teemahaastattelussakaan ei voi kyselld ihan mitad tahansa, vaan ta-
voitteena on etsia tutkimuksen tarkoituksen, ongelmanasettelun tai tutkimustehtavan

asettamien kysymysten mukaisia merkityksellisia vastauksia. Nain varmistetaan, etta
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haastattelussa esitetyt kysymykset ovat tutkimuksen tavoitteiden kannalta merkityksel-

lisia

Tuomen ja Sarajarven (2018) mukaan teemallisen haastattelun analyysin tavoitteena on
tunnistaa teemoja, eli aineistosta nousevia merkityksellisia tai kiinnostavia toistuvia ku-
vioita, ja kayttda naita teemoja tutkimuskysymykseen vastaamiseen tai jonkin ilmién tar-
kasteluun. Kyse ei ole pelkasta aineiston tiivistamisesta, vaan hyva teemallinen analyysi
tulkitsee ja jasentaa aineistoa, jotta siitd voidaan saada syvallisempada ymmarrysta (Ma-

guire & Delahunt, 2017, s. 3).

Tuomi ja Sarajarvi (2018) ilmaisevat, ettd teemahaastattelun avoimuus heijastuu siihen,
kuinka teemoihin sisaltyvien kysymysten osuus suhteessa tutkimuksen teoreettiseen vii-
tekehykseen vaihtelee. Toisin sanoen, havaintojen perustaminen voi liukua intuitiivisten
ja kokemusperdisten nakékulmien hyvaksymisesta hyvin tiukasti ennalta maarattyjen ky-

symysten kayttoon.

4.3 Aineiston hankinta ja haastateltavien valinta

Taman pro gradu -tutkielman aineisto on keratty puolistrukturoiduilla teemahaastatte-
luilla, joissa kaikille osallistujille esitettiin samat kysymykset ennalta maaratyssa jarjes-
tyksessa ennalta maarattyjen teemojen pohjalta. Puolistrukturoidussa haastattelussa on
ominaista, etta kaikille haastateltaville esitetdaan valmiiksi laaditut kysymykset, kuitenkin
vastaajilla oli vapaus muotoilla vastauksensa omin sanoin ilman tiukkoja rajoitteita (Es-
kola & Suoranta, 1998). Tama menetelma valittiin, koska sen katsottiin tukevan parhaiten
tutkimuksen tavoitteita. Haastattelukysymykset laadittiin huolellisesti siten, ettd ne oh-
jasivat keskustelua tutkimusongelman kannalta esitettyjen teemojen pohjalta, mutta jat-
tivat samalla tilaa vastaajien omille kokemuksille ja tulkinnoille. Nain varmistettiin, etta
keratty aineisto heijastaa monipuolisesti ohjelmistokehittdjien nakemyksia ja yksilollisia

havaintoja aiheesta.
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Tavoitteena on valikoida haastateltaviksi henkildita, joilla on ohjelmistokehityksesta ko-
kemusta tyoelamassa vahintdadan kolmen vuoden ajan. Ndin varmistetaan, etta he ovat
tyoskennelleet ajanjaksona, jolloin tekoalyn tydkalut eivat olleet vield yleisesti saatavilla
ja ohjelmistokehittdjien apuvalineina oli perinteiset valineet kuten Google ja kehitta-
jafoorumit (esim. Stack Overflow). Haastateltavat tulee valita harkinnanvaraisesti ja
ideana on, etta tutkija asettaa ennalta maaratyt kriteerit, joiden perusteella valikoidaan
haastateltavat henkil6t. Tata voidaan kutsua tarkoituksenmukaiseksi ja harkinnanva-
raiseksi naytteeksi (Saaranen-Kauppinen & Puusniekka, 2006). Tuomen ja Sarajdrven
(2018) mukaan on tarkeaa, ettd haastateltaviksi valikoituvat henkilot tietdvat tutkitta-
vasta ilmiosta mahdollisimman paljon ja heillda on kokemusta asiasta. Nain haastatte-
luista on mahdollista saada kasityksen, miten tekoalymallit ovat vaikuttaneet tyoku-

vaansa.

Laadullisessa tutkimuksessa haastateltavien maaran ei ole tarkoitus olla ennalta maa-
ratty luku, vaan olennaista on se, ettd haastateltavilla on riittavasti tietamysta tutkitta-
vasta ilmiostd. Tuomen ja Sarajarven (2018) mukaan haastateltavien maara ei ole kriitti-
nen tekija vaan se, ettd haastateltavilla on tietdmysta tutkivasta asiasta. Eskola ja Suo-
ranta (1998) ehdottavat ratkaisuksi kasitetta saturaatio eli kylldstyminen. Saturaatio tar-
koittaa tilannetta, jossa aineistosta ei endaa nouse uutta merkittavaa tietoa ja samat tee-
mat seka havainnot alkavat toistua tiedonantajien kertomuksissa. Talloin lisdaineisto ei
tuo tutkimusongelman kannalta olennaista lisdarvoa. Taman lisaksi Eskolan ja Suorannan
(1998) mukaan riippuen tutkimuksesta ja haastateltavien tietamyksestd saturaation

maara vaihtelee, eika sille ole maaratty tiettya lukumaaraa tai pistetta.

Haastateltaviksi valikoitui ohjelmistokehittdjat, jotka ovat tdlld hetkelld ohjelmistokehit-
tdjina tyoelamassa ja joilla on vahintdaan kolme vuotta tyokokemusta seka riittava tieta-
mys kasitellyistd aiheista. Haastateltavien kokemus ohjelmistokehityksestad ulottuu pi-
demmalle kuin asetettu kriteeri tydkokemusvuosien suhteen muun muassa harrastunei-

suuden ja koulutuksen puolesta lisaten tietamysta ja kokemusta esiteltyjen teemojen
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pohjalta. Tama parantaa tutkimuksen luotettavuutta, silld haastateltavat pystyvat tarjoa-
maan syvallisempia ja monipuolisempia nakokulmia kasiteltyihin aiheisiin. Lisaksi heidan
laajempi osaamisensa vahvistaa aineiston kattavuutta ja varmistaa, etta tutkimuksessa

huomioidaan myds kokemuksen kautta hankitut tiedot ja taidot.

Haastattelut toteutettiin Microsoft Teams -sovelluksen valitykselld. Haastateltavat on ni-
metty taulukon yksi mukaisesti H1, H2 jne., ja taulukossa on kerrottu haastateltavien ny-
kyinen tyonimike seka tyokokemusvuodet ohjelmistokehityksen parissa tydelamassa. Vi-
deohaastatteluiden vastaukset litteroitiin kirjalliseen muotoon, mika mahdollisti syvalli-
semman analyysin litterointia varten helpoittain vastausten vertailua keskendan. Haas-
tattelut kestivat keskimaarin 15-20 minuuttia ja haastatteluissa pyrittiin pysymaan en-

nalta maarattyjen teemojen rajoissa ilman, ettd keskustelu johtaisi muualle.

Haastateltavien henkil6llisyydet ja yrityksen nimet pidetddn salassa haastateltavien

suostumuksella. Haastateltavat ovat tietoisia, ettd heidan tyénimikettansa ja tyokoke-

musvuosia kaytetaan tutkimuksessa.

Taulukko 1 Haastateltavat

Haastateltava Tyonimike Tybvuosia
H1 Ohjelmistokehittaja 4
H2 Data-insinoori 7
H3 Koneoppimis-insindori 6
H4 Ohjelmistosuunnittelija 4
H5 Ohjelmistokehittaja 4
H6 Data-insindori 6
H7 Ohjelmistokehittaja 5

Haastateltavista tyonimikkeelld ohjelmistokehittdja tydskentelee 42 %, data-insin0o6rina
28 % ja ohjelmistosuunnittelijana 14 % seka koneoppimisinsindérind 14 % vastanneista.
Yhteensa haastateltavilla on 36-vuotta tyokokemusta, ja heidan keskimaarainen koke-

muksensa on viisi vuotta.
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4.4 Aineiston analyysi

Taman pro gradu -tutkielman aineiston analyysin lahtékohtana on maaritetyt tutkimus-
kysymykset, jotka ohjaavat sitd, millaisia vastauksia etsitdan ja mihin tekijoihin aineis-
tossa kiinnitetddan huomiota. Sisdllonanalyysin paamaarana on esittda tutkimusmateri-
aali pelkistetyssa, tiiviissa ja yleistettdavassa muodossa. Analyysin keskeinen askel on
muodostaa luokkia, joiden lopputuloksena syntyy tyypillisesti luokkia tai kategorioita,

jotka kuvaavat tutkittavaa ilmiota ja sen keskeisia teemoja (Elo ja muut, 2022, s. 3).

Tassa tutkimuksessa analyysimenetelmaksi valittiin teemoittelu, joka on sisallonanalyy-
sin muoto, jossa laadullinen aineisto jaotellaan keskeisten aiheiden mukaisesti. Saara-
nen-Kauppisen ja Puusniekan (2006) mukaan menetelma auttaa tunnistamaan tutkimus-
ongelman kannalta merkitykselliset teemat ja jasentamaan aineistoa selkedmpadan muo-

toon. Tassa tutkimuksessa keskeiset teemat ovat luvussa kolme kasitellyt teemat:

e Generatiivisen tekodlyn omaksuminen
e Vaatimusmaarittely ja suunnittelu

e Ohjelmointi ja ohjelmistokehitys

e Testaus ja laadunvarmistus

e Tietoturva- ja luottamusriskit

Edelld esitettyjen teemojen lisdksi haastateltavilta kysyttiin generatiivisen tekoalyn liitty-
vista riskeistd, jotta saataisiin kattavampi ymmarrys heidan nakemyksistdan ja mahdolli-
sista huolenaiheistaan. Tama kysymys auttoi kartoittamaan, miten haastateltavat koke-
vat tekoalytyokalujen hyodyntamisen, seka mika saattaa olla yrityksen politiikka ja nake-

mys niiden kayttoon.

Laadullisessa tutkimuksessa aineiston hankinta ja analysointi ovat sidoksissa toisiinsa.
Koska tutkija toimii tutkimusinstrumenttina, hanen osallistumisensa aineiston keruu-

seen kdynnistdd samalla analyysiprosessin (Puusa ja muut, 2020). Aineiston tarkaste-
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lussa keskitytdaan ainoastaan siihen, mika on teoreettisen viitekehyksen kannalta merki-
tyksellista, vaikka samaa tutkimusta voitaisiin lahestya useista eri nakdkulmista. Tasta
syysta laadullisessa analyysissa on olennaista tiivistda raakahavainnot mahdollisimman
ytimekkaaksi havaintojoukoksi, minka pohjalta voidaan tehda laajempia tulkintoja kes-
keisten teemojen ymparilla (Alasuutari, 2011). Taman pro gradu -tutkimuksen analyysi
keskittyy ensisijaisesti haastatteluista nouseviin havaintoihin, joita tuetaan teemoihin

liittyvilla tutkimuksilla ja niissa todettujen tutkimustulosten valossa.
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5 Tutkimuksen tulokset

Taman luvun tarkoituksena on kayda lapi tutkimuksen tulokset ja verrata tuloksia muihin
valmiiksi toteutettuihin tutkimuksiin alueaiheesta. Seuraavassa luvussa kaydaan tutki-
muksen yhteenveto ja johtopaatokset. Tulokset esitetdan luvussa 4.4 kaytyjen teemojen

mukaisesti, ja havainnot on tuettu aihealueeseen liittyvan kirjallisuuden tuella.

Tutkimusten tulosten esittely aloitetaan teemojen jarjestyksen mukaisesti. Teemaan ge-
neratiivisten tekoalytyokalujen omaksumiseen on lisatty aliteema sen koetusta hyodylli-
syydesta, mikd mahdollistaa kokonaiskuvan tekoalytyokalujen hyoddyllisyydesta haasta-
teltavien kesken. Luvussa 4.4 mainittu aliteema, joka kasittelee riskeihin liittyvista kysy-
myksistd, on tdssa luvussa kasitelty omana kokonaisuutenaan, vaikka luvussa 3 kasitellyt

teemat sisaltavat myos riskeihin liittyvia nakokulmia.

5.1 Omaksumiseen vaikuttavat tekijat ja koettu hyodyllisyys

Tassa luvussa tarkastellaan haastateltavien kokemusta tekoalytyokalujen kayttdonotosta
ja niista koetusta hyodyllisyydesta. Haastateltavilta kysyttiin, miten ovat kayttdaneet ja ot-
taneet kayttoon tekodlytydkaluja seka millaisia haasteita he ovat kokeneet omaksumi-
sessa. Lisaksi selvitettiin, kuinka hyodyllista tyokalut on koettu ohjelmistokehityksessa ja
miten tekoadlytyokalut tukevat tydskentelyd. Haasteltaessa nousi esiin vahvasti esiin se,
ettd tyokalujen koettu hyodyllisyys liittyy vahvasti rutiininomaisten tyotehtavien tehok-

kuuden parantumiseen ja tietoisuuteen, etta tyokalut auttavat tietyissa tehtavissa.

Generatiivisen tekoalyn perustuvien teknologioiden nopean kehityksen ja yleistyvan kay-
ton myota ohjelmistotekniikan akateeminen ja teollisuusyhteiso ovat kdymassa lapi mer-
kittavia muutoksia. Monet kokevat tekodlyn olevan yhta mullistava tekija ohjelmistoke-
hitykselle kuin internetin yleistyminen (Treude & Storey, 2025, s. 1). Ohjelmistokehitys-
yhteison tulisi suhtautua tekodlyyn perustuvien tydkalujen kdyttéonottoon siten, etta

keskitytadn erityisesti siihen, miten tekoaly voi tukea kehitysprosessia ilman, ettd se lisaa
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tarpeetonta monimutkaisuutta tai haittaa tyonkulkua (Yabaku, 2023, s. 16). Torka ja Al-
bayrak (2024) toteavat, ettd 70 % ammattikehittajista kdyttaa tai aikoo kayttaa tekoaly-
teknologioita koko ohjelmistokehityksen elinkaaren vaiheissa. Tekodlypohjaisia tyokaluja
kaytetdaan jo nykyaan muun muassa projektisuunnittelussa, vaatimusmaarittelyssa, vaa-
timusanalyysissa, koodin generoinnissa, testauksessa, muutostenhallinnassa, optimoin-
nissa, virheenjaljityksessa ja dokumentoinnissa seka koodin selittamisessa. Sergeyukin ja
muiden (2025) mukaan 77 % ohjelmistokehittdjista on myodnteinen nakemys tekoadlyn

hyodyntamisesta ohjelmoinnissa.

Haastatteluissa kavi ilmi, kuinka paljon haastateltavat hyodyntavat tekoalytyokaluja, eri-
tyisesti OpenAl:n ChatGPT ja IDE-ymparistdoon integroitua GitHub Copilot olivat suosit-
tuja. Pienten koodipatkien luonti ja funktioiden selitys olivat yleista. Tekoalytydkalut toi-
mivat tukena, mutta haastavammissa ongelmatilanteissa niiden antamat ehdotukset ei-
vat ole yleensa avuliaita, vaan saattavat johtaa vaariin ja toimimattomiin ratkaisuihin.
Tekoalyn kayttd on siis hyddyllinen tyévaline, mutta niita ei voi kayttaa taysin kritiikitto-

masti tai korvaamaan asiantuntevaa kehittajaa.

“Kdytdn nykyddn generatiivista tekodlyd muun muassa dataputkissa kdsitte-
lyssé datan siivoamiseen ja kategorisointiin. Tyskentelyn tukena kdytdn gene-
ratiivisen tekodlyn tydkaluja suhteellisen varovaisesti, sen tuottama koodi on
usein suhteellisen huonolaatuista eikd kauhean ns. production valmista tavaraa
varsinkin, jos pyynté tai ratkaisu on suhteellisen uniikki tai monimutkainen.
Idean sparrailu kaveriksi generatiivinen tekodly sopii ihan hyvin, kunhan muis-

taa myos itse kyseenalaistaa sen vastauksia.” (H6)

Kuten luvussa 3.2 on kuvattu, tekodlytyokalujen omaksumisen hyoty nakyy rutiinin-
omaisten tyotehtdvien tehostamisessa ja avussa koodin generoinnissa. Kehittdjien, tyo-
kalujen ja loppukayttdjien roolit ovat keskeisend muutoksen kohteena. Nykyaan kehitta-
jat kayttavat tekoalytyokaluja koodin tuottamiseen, mika siirtdaa heidan keskittymisensa

koodin kirjoittamisesta ratkaisujen suunnitteluun ja hienosdatoon (Treude & Storey,
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2025, s. 2). Ulfsnesin ja muiden (2024) tutkimuksessa tarkasteltiin, kuinka tekoalytyoka-
lut ovat muuttaneet ohjelmistokehittdjien tyékuvaa. Tutkimuksessa korostettiin keho-
tesyotteiden merkitysta, silla niiden avulla ohjeistetaan tekodlya saavuttamaan halutun
tuloksen ilman, etta se antaa vaaria vastauksia. Selkeiden ohjeiden myo6ta ohjelmistoke-
hittdjat voivat keskittya tuotoksen arviointiin ja itse vaikeiden ongelmien ratkaisuun

(Ulfsnes ja muut, 2024, s. 11-12).

Tekodlya hyodynnetdan laajasti ideointiin, ongelmanratkaisuun ja luovaan ajatteluun.
Naissa tekodly auttaa ohjelmistokehittajia paljon jattdaen aikaa muihin tehtaviin ja ajatus-
tyohon (Jackson ja muut, 2024, s. 9). Aartin (2024) tutkimuksessa tekoadlypohjaisten tyo-
kalujen koettiin parantavat koodin laatua alykkdiden ehdotusten, varmistaen parhaiden
kdytantojen noudattamisen. Oikean tydkalun valinta kuitenkin riippuu projektin erityis-
tarpeista ja kehitysymparistosta. Haitaksi on todettu, etta tekoalytydkalut tuottavat vir-
heellistd tai optimaalisuudeltaan puutteellista koodia, mikad voi johtaa luotettavuuson-
gelmiin. Kehittdjien on edelleen tarkistettava ja testattava tekoalyn luoma koodi huolel-

lisesti varmistaakseen sen oikeellisuuden ja yllapitadkseen koodin laatua.

Luvussa 3.2 esitelty teknologian hyvaksymismalli tarjoaa nakdkulman uusien teknologi-
oiden kayttoonottoon. Singhin (2024) mukaan koettu helppokayttoisyys on keskeinen te-
kija, silla tekodlyn omaksuminen ja sitoutuminen on todennakoista, jos kdyttaja tiedos-
taa ja uskoo sen parantavan lopputuloksia. Taman lisdksi hyddyllisyys ja helppokayttoi-
syys antamalla konkreettisia ratkaisuja seka kontekstuaalisia ehdotuksia ja selityksia,

mika helpottaa monimutkaisten ongelmien ratkaisun tekodlyn avulla.

Tekodlyn hyodyllisyydestad vastaajat ovat yhtenevaisid. Se nahdaan ohjelmistokehityk-
sessa erittdin hyodyllisena, erityisesti tehokkuuden parantamisessa, rutiinitehtavien au-
tomatisoinnissa ja oppimisen tukemisessa. Sen suurimmat edut liittyvat syntaksin muis-
tamisen helpottamiseen, koodin kirjoittamisen nopeuttamiseen ja ongelmanratkaisun

tehostamiseen. Vastaajien mukaan kehittdjat voivat keskittya vaativampiin tehtaviin eika
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tarvitse kayttaa aikaa rutiininomaisiin koodipatkien luomiseen tai syntaksivirheiden kor-
jaamiseen. Teknologian hyvaksymismallin mukaisesti vastaajat olivat samaa mielta teko-

alytyokalujen helppokayttoisyydesta ja hyodyllisyydesta.

“Auttaa yksinkertaisten, mutta aikaa vievien asioiden hoitamisessa yllédttdvdn

paljon.” (H6)

“Voisin melkeinpd heittdd, ettd generatiivisen tekodlyn hyédyntdminen tuplaa

tehokkuuteni eiké varmasti mene pahasti metsddn.” (H2)

“Koen, ettd tekodily tehostaa tybskentelydni merkittévdsti, ehkd jopa noin 10—

30 %.” (H7)

”Se nopeuttaa minua yksinkertaisen ja toistuvan ohjelmiston kirjoittamisessa
huomattavasti. Ajatustyétd tai arkkitehtuuria vaativassa tydssé ei juurikaan.”

(H3)

Gambacortan ja muiden (2024) tutkimuksen mukaan tekoalytyokalujen hydédyntaminen
kasvatti ohjelmistokehittajien tehokkuutta 55 % generoidun koodin maarassa ja kolmas-
osa tasta oli suoraan suurien kielimallien generoimaa koodia, jattdaen kehittdjille kaksi
kolmasosaa ajastaan muihin tehtaviin. Tata tukevat haastatteluissa ilmenneet merkitta-
vat tehokkuuden parantumiset, jotka nakyvat paitsi pelkastaan tuotetun koodin maa-
rassa, myos tehokkuudessa ja ajattelua sekd suunnittelua vaativissa tehtavissa. Kuten lu-
vussa 3.4 todettiin, tekodlytyokalujen kayttd tarjoaa merkittavia etuja eri osa-alueilla,
kuten tuottavuuden parantamisessa, oppimisessa ja yhteistyon tehostamisessa, vaikka
sen kayttoon liittyykin erilaisia nakokulmia ja kokemuksia. Yhden haastateltavan mielesta
tekoalytyokalut tekevat hanesta “superkoodaajan”, vaikka luvussa 3.4 todettiin tyoka-

luista olevan suurimpia hyotyja kokemattomille ohjelmoijille, toisin kuin kokeneemmille.
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“Olen koodannut jo 10-vuotta. Matkan varrella on tullut opittua kaikenlaista.
Tekodly on tehnyt minusta ns. superkoodarin. Se helpottaa ja nopeuttaa koo-

daamista huomattavasti.” (H5)

Haastateltavien kokemusten perusteella tekoalyn kdytosta ei ole haittaa, vaan sen vaiku-
tus on positiivinen, silla se parantaa tuottavuutta, helpottaa oppimista ja tukee ongel-

manratkaisua erityisesti rutiinitehtavissa.

5.2 Rooli vaatimusmaarittelyssa ja suunnittelussa

Vaatimusmaarittelyprosessi pyrkii maarittamaan ohjelmistopalvelut ja -rajoitukset, mika
on olennainen prosessi asiakkaan tarpeiden ja odotusten tayttamiseksi (Al-Msie’deen ja
muut, 2021, s. 1). Ohjelmistosuunnittelu puolestaan edustaa uudelleenkaytettavia rat-
kaisuja toistuviin ohjelmistosuunnittelun ongelmiin, ja niiden oikea soveltaminen on kes-
keista vankkojen ja yllapidettavien jarjestelmien kehittamisessa. Tekoalyteknologiat voi-
vat auttaa kehittdjia tunnistamalla automaattisesti sopivia suunnittelumalleja jarjestel-
man vaatimusten ja olemassa olevan koodipohjan perusteella (Alenezi & Akour, 2025, s.

6-7).

Haastateltavilta kysyttiin, miten tekodly on vaikuttanut vaatimusmaarittelyssa ja suun-
nittelun prosesseihin. Vastausten perusteella yhteiseksi teemaksi muodostui se, etta te-
kodlyn hyodyntaminen vaatimusmaarittelyn ja suunnittelun tukena, erityisesti ideoiden
tuottamisessa, vaihtoehtojen arvioinnissa ja teknisten ratkaisujen hahmottamisessa.
Vaikka osa vastaajista ei kdytd tekoalya vaatimusmaarittelyssa, sitd pidetaan yleisesti

hyodyllisena tyokaluna ideoinnissa, suunnittelussa ja ratkaisuvaihtoehtojen arvioinnissa.

“Generatiivisen tekodlyn tyokalut tuottavat nopeita vaatimusmddrittely ja
suunnitteluarvioita, jotka pitkdlti perustuvat netistd eniten osumia I6ytyneisiin
artikkeleihin ja kaavioihin. Tekodly on oiva apu suunnittelussa ja vaatimusmdd-

rittelyssd, mutta sen tuotoksia pitdd aina tarkastella kriittisesti.” (H4)
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“Tekodly auttaa ndkemddn muita ratkaisuja. Vdlilld ideat voivat loppua kesken,
jolloin on hyvd pallotella tekodlyn kanssa, ja saada tdysin uusia nékemyksid. Se

auttaa myds arvioimaan paremmin erilaisia ratkaisuja.” (H5)

Chengin ja muiden (2023) mukaan vaatimusmaarittely on keskeinen osa ohjelmistokehi-
tyksen elinkaarta, silla 37 % ohjelmistoprojektien epdonnistumisista kehitysvaiheissa
johtuu huonosta vaatimusmaarittelysta ja 68 % virheista huomataan vasta projektien
loppuvaiheessa. Kuten luvussa 3.3 kaytiin lapi, vaatimusmaarittelyvaiheessa ohjelmisto-
kehittajan tulisi jo tietaa lopputulos ja hyddyntaa tekoalya sen tukena. Aroran ja muiden
(2023) tutkimuksessa todettiin, ettd tekoalytyOokalut voivat parantaa useita vaatimus-
maarittelyn tehtavia automatisoimalla, tehostamalla ja tukemalla ihmisten kykyja. Kui-
tenkin kehotesyotteilld on suuri merkitys johdattaa kielimalli oikeaan tulokseen. Salee-
min ja muiden (2024) tutkimuksessa havaittiin, etta tekoalyn tuotokset paranevat vaati-
musmaarittelyssa sitd mukaan, mita tarkempia ja asiantuntijatietoisempia kehotesyot-

teitd annetaan. Kuitenkaan niiden hyoty ei ole yhta merkittava kuin koodin generoinnissa.

“En ole kdyttdnyt tekodlyd vaatimusmddrittelyyn, mutta ideoinnissa ja vaihto-
ehtojen arvioinnissa se on ollut hyddyllinen tyékalu. Témd pdtee erityisesti silloin,
kun koen ettei minulla ole riittdvdsti pohjatietoa erilaisten ideoiden muodosta-
miseen tai valistuneiden pddtdsten tekoon. Toki silloin pyrin vahvistamaan myds

jostain toisesta ldhteestd, ettei tekodly puhu ihan puuta heindd.” (H7)

“Itse hyodynndn paljon erilaisiin kehityksen aikaisiin teknisten toteutusvaihto-
ehtojen generoimiseen ja arvioimiseen. Lisdksi uutta kokonaisuutta aloittaessa

monesti kdyn konseptin ldpi ja pyyddn kehitysehdotuksia.” (H2)

Sauvolan ja muiden (2024) tutkimuksen mukaan vaatimusmaarittely ja suunnittelu ovat

erittdin ihmiskeskeisia tyotehtavia ohjelmistokehityksen elinkaaressa, jolloin tekoalyn
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rooli jaa pienemmaksi. Tama kdy ilmi haastateltavien vastauksissa, joissa tekoalyn rooli
on pieni ja soveltuu enemman havainnointiin ja ideointiin. Haastateltavat suhtautuvat
kriittisesti tekoalytydkalujen tuottamiin sisdltdihin ja mieluummin kdyttavat perinteisia
menetelmia, kuten verkkoselaimen kautta haettua faktapohjaista tietoa varmistaakseen

sisallon luotettavuuden.

5.3 Vaikutus ohjelmointiin ja ohjelmistokehitykseen

Perinteisesti ohjelmointi ja ohjelmistokehitys ovat nojanneet pitkalti manuaaliseen koo-
daamiseen ja ihmiskeskeisiin tarkistusprosesseihin, mutta tekodlyn integrointi ohjelmis-
tokehitykseen on avannut ennenndakemattémia mahdollisuuksia automaattiseen koodin
luomiseen (Modi, 2024, s. 2). Ohjelmistosovellusten kasvavan monimutkaisuuden ja ly-
hyempiin kehityssykleihin kohdistuvan paineen vuoksi kehittdjien tuottavuuden paran-
tamiseen ja laadukkaamman koodin tuottamiseen tarvitaan yha enemman uusia tyoka-
luja (Sajja ja muut, 2024, s. 1). Vaikka koodin generointityokalut vahentavat merkittavasti
manuaalista ohjelmointia ja siihen liittyvia mahdollisia virheita, tekodlyn ohjaus voi toi-
mia turvaverkkona samalla tarjoten joustavaa, tehokasta ja mukautettavaa automaatiota

(Velaga, 2020, s. 4).

Haastateltavilta kysyttiin, miten tekoalytydkalut ovat konkreettisesti vaikuttaneet ohjel-
mointiin ja ohjelmistokehitykseen. Haastateltavien vastausten perusteella tekodly auttaa
koodipatkien tuottamisessa, tehostaa ohjelmointia ja toimii ohjelmistokehityksessa tu-

kena.
“Generatiivinen tekodly on nopeuttanut ohjelmointia huomattavasti juuri yksin-
kertaisten koodinpdtkien ehdottamisella, yleisten algoritmien automaattisella

generoimisella, tyyppien ja syntaxin ehdottamisella ja edelleen.” (H3)

“Generatiivinen tekodly auttaa minua koodin generoinnissa paljon.” (H1)
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“Vililld ne pystyvdt toteuttamaan ominaisuuden/ominaisuuksia hyvin lyhyessé
ajassa. Featureen, johon ennen saattoi mennd aikaa useampi tunti, voi nyt

tehdd muutamassa minuutissa.” (H5)

Kuten edelld mainituissa lainauksissa todetaan, tekoaly tukee merkittavasti koodin gene-
roinnissa ja tukee ohjelmointia konkreettisesti, erityisesti koodipatkien ja yleisten algo-
ritmien luomisessa. Tyokalut, kuten GitHub Copilot, voivat luoda valmista koodipohjaa,
ehdottaa taydennyksia ja jopa kirjoittaa kokonaisia funktioita luonnollisen kielen kuvaus-
ten perusteella. Tama nopeuttaa merkittavasti kehitysprosessia ja vahentaa kehittdjien
kognitiivista kuormitusta (Aarti, 2024, s. 2). Kehitysprosessin tehostumisen lisaksi teko-
dlytyokalujen kaytto edistda kehittdjien oppimista. Francen (2024) mukaan sopivilla ke-
hotteilla kdytettyna tekoadlymallit voivat parantaa kehittajien koodin ymmarrysta ja pa-
rantavat oppimista. Hinen mukaansa yleinen nakemys on, etta kayttaessaan tekodlymal-
lien luomaa koodia kehittajien tulisi varmistaa, ettd he ymmartavat sen tdysin ennen sen
kayttodnottoa, silla koodin sitouttava kehittdja on vastuussa siita, mukaan lukien teko-

alymallin tuottamat virheet.

“Kdytdn sddnndllisesti ja pdivittdin OpenAl:n chattia kehityksen apuna. Télld
hetkelld pddasiallisesti GPT-4o:ta. Hyddynndn sitd paljon koodin selittémiseen
sekd uuden koodin luontiin. Se on erittdin suuri apu datan tydsté6n varsinkin
Pythonilla liittyvissd jutuissa. Erityisesti monimutkaisten datastruktuureihin liit-

tyvien transformaatioiden tekemisessé se on suorastaan ylldttévén hyvd.” (H2)

“Kdytdn pddasiassa ChatGPT-4:dé ja GitHub Copilotia. Copilot on joskus hyvd
ehdottamaan esimerkiksi yleisié apufunktioita, lajittelualgoritmeja jne. Se on
myés hyvd vdlilld tyypittdmddn esimerkiksi TypeScript-koodia ja tyypitettyd Pyt-
honia. Kuitenkin tdysin uuden koodin kehittémisessd harvoin on paljon hyétyd,

varsinkin kun koodi on monimutkaista.” (H3)
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Tekodlyn kayttd tukee ohjelmointia merkittavasti. Esimerkiksi ChatGPT ja GitHub Copilot
voivat luoda valmista koodipohjaa kehotesy6tteiden avulla ja kirjottaa kokonaisia koodi-
patkia. Luvun 5.1 H2- ja H6 vastausten perusteella suurimmat konkreettiset hyodyt na-
kyvat monimutkaisten tietorakenteiden kasittelyssa ja datan muokkaamisessa, jossa se
voi tarjota tarkkoja ja hyddyllisia ratkaisuja. Ohjelmistokehitys on luovaa ja ajattelua vaa-
tivaa, joten tekoalyn avulla tuotettu koodi vahentaa kehittajien kognitiivista kuormitusta

jattaen aikaa muille tehtaville.

Sergeyukin ja muiden (2025) mukaan kehittdjat kohtaavat myos paljon ongelmia ohjel-
moinnissa tekodlya hyodyntden. Ndihin haasteisiin kuuluvat muun muassa tekoalyn tuot-
taman koodin epatarkkuus, virheiden huomaamatta jaaminen seka koodin luettavuuden
ja yllapidettavyyden heikkeneminen. Kehittdjat kayttavat lahes 50 % koodausajastaan
vuorovaikutuksessa suurten kielimallien kanssa, ja tasta ajasta 35 % kuluu tekodlyn an-
tamien ehdotusten tarkastamiseen. Tasta huolimatta kehittajat arvostavat manuaalisen
koodaamisen tyomaaran vahenemista ja monet ohjelmistokehittdjat ovat sita mielta,
ettd tekoalytyokalujen ansiosta he pystyivat keskittymadan enemman korkean tason
suunnittelupaatoksiin ja laadunvarmistukseen sen sijaan, etta aikaa olisi kulunut matalan

tason koodaustehtaviin (Raghi ja muut, 2024, s. 6).

“Joskus tosin generatiivisen tekodlyn kdytté on myéds saattanut hidastaa projek-
tia, jos tekodlyn luoma koodi on luonut huomaamattomia bugeja ohjelmistoon.
Liséiksi tdysin uuden koodin kehittémisessé harvoin on paljon hyétyd, varsinkin
kun koodi on monimutkaista. Liiallinen GitHub Copilotin ehdotuksiin luottami-
nen johtaa usein vddriin ratkaisuihin ja rikkindiseen tai bugiseen koodiin. Se on
hyvi tyékalu esimerkiksi toistuvien tai hyvin samanlaisten koodinpdtkien "kopi-

oimiseen" tai esimerkiksi kokoelmien rakentamiseen.” (H3)

Raghin ja muiden (2024) mukaan tekodlytyokalujen tarjoamaa tietoa ei aina tule ottaa
sellaisenaan, vaan se tulisi mahdollisuuksien mukaan varmistaa toisesta ldhteests, silla

ne voivat ajoittain keksia virheellisia tietoja. Serguykin ja muiden (2025) tutkimuksessa
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ollaan samaa mielta virheellisen tiedon antamisesta, 7,8 % tutkimuksen vastaajista oli
sitd mielta, etta tekodlyn vastaukset eivat ole hyddyllisia. Kuitenkin luvussa 5.1 kaytyjen
vastausten perusteella hyodyt ylittavat haitat. Tekoalyn vastausten epatarkkuus ja niiden
kayttaminen koodikannassa voi ilmeta monimutkaisiksi virheiksi verrattuna siihen, etta
kehittajat itse rakentaisivat ja testaisivat toimivia ratkaisuja alusta asti (Sajja ja muut,

2024,s.5).

Tekodlyn yleistyminen saattaa vaikuttaa paljon harjoittelijatason tyopaikkoihin. Modin
(2024) mukaan McKinsleyn tuottaman tutkimuksen perusteella yritysten panostaminen
tekoalyn hyodyntamiseen ja nykyisten tyontekijoiden kouluttamisessa on johtanut siihen,
etta aloitustason tyotehtdvista 35 % on vahentynyt, mutta samalla tekoalyasiantuntijoi-
den roolit ovat kasvaneet 85 %. Tekodlyn yleistyminen on siis lisdnnyt kehittdjien osaa-
misvaatimuksia. Osaamiseen liittyen, Gambacortan ja muiden (2024) tutkimuksen yh-
teenvetona ohjelmointi parani yli 50 % aloittelevien tai junioritason tyontekijoiden kes-
kuudessa. Kokeneempiin tydntekijéihin vaikutus ei ollut tilastollisesti merkittava, paaasi-

assa siksi, etta seniorikehittdjat kayttivat tekodlya harvemmin kuin juniorit.

"Generatiivisen tekodlyn tuottama koodaustaso vastaa noin pddpiirteittéin
osaavaa ja pdtevdd junior tason ohjelmoijaa ja se soveltuu niin sanotusti “rivi-

koodaajaksi” oikein hyvin.” (H6)

5.4 Vaikutus testauksessa ja laadunvarmistuksessa

Ohjelmistotestaus on olennainen osa ohjelmistokehityksen elinkaarta, ja sen tavoitteena
on varmistaa, ettd kehitettdva ohjelmistotuote toimii ja tayttaa sille asetetut kayttovaa-
timukset. Historiallisesti testausvaihe ohjelmistokehityksessa on ollut aikaa vievaa ja in-
tensiivinen prosessi, joka kuluttaa paljon resursseja (Thakur ja muut, 2024, s. 1). Hy6dyn-
tamalla kehittyneitd koneoppimisalgoritmeja tekoalytydkalut voivat automaattisesti
luoda korkealaatuisia koodinpatkia, suorittamaan alykasta testausta virheiden tunnista-

miseksi varhaisessa vaiheessa sekd tehostamaan jatkuvan integraation tyonkulkuja.
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Nama edistysaskeleet eivat ainoastaan paranna tehokkuutta, vaan myds mahdollistavat
sen, etta kehittadjat voivat keskittya monimutkaisten ongelmien ratkaisuun ja luovien teh-

tavien hoitamiseen (Mary & Hoover, 2024, s. 2).

Ohjelmistotuotteiden toiminnallisuuden, suorituskyvyn ja luotettavuuden varmista-
miseksi laadunvarmistus on olennaista, etta jarjestelmien monimutkaistuessa testaus-
tekniikat ovat kehittyneet vastaamaan naihin haasteisiin. Laadunvarmistuksessa auto-
maattisella ja manuaalisella testauksella voidaan ratkaista monimutkaiset ohjelmiston
laadunvarmistuksen haasteet (Pochu & Katham, 2022, s. 2). Tekoaly tarjoaa uuden la-
hestymistavan testitapausten suunnitteluun ja testikoodin generointiin, ja sen avulla voi-
daan saavuttaa perinteisten automatisoitujen testaustytkalujen kanssa saman laadun
(Nazari, 2024, s. 11). Thakur ja muut (2024) totesivat, ettd tekoalyn hyodyt ilmenisivat
automaattisten testitapausten luomisessa, jossa tekodly analysoisi koko koodipohjaa ja

loisi testiskenaarioita sen pohjalta.

Haastateltavilta kysyttiin, kuinka tekodlytydkalut ovat tukeneet laadunvarmistus- ja tes-
tausvaiheessa seka mita etuja ja riskeja he ovat kohdanneet niiden hyddyntdamisessa
omassa tyossaan. Haastateltavat kokivat, etta tekodlyn kayttdé on hyodyllista etenkin au-
tomaattisten testiskenaarioiden luomisessa ja testausvaiheen nopeutumisessa. Toisaalta
sen hyoty testauksessa ei ole yhta suuri kuin esimerkiksi koodin generoinnissa, silla tes-

titulokset vaativat jatkuvaa tarkistusta, eika luottamus testituloksiin ei ole suuri.

”Kdytdn ChatGPT:td automaattisien testiskenaarioiden luomisessa, ei oikeas-

taan muuten.” (H1)

“Monesti testiskenaarioiden kirjoittaminen kdsin on tyéldstd, koska siihen liittyy
paljon toistuvaa boilerplate-koodia ja esimerkiksi testausdatan alustusta, luon-
tia ja siivoamista testin ajettua. Téissd generatiivinen tekodly monesti nopeuttaa
tekemistd ja vapauttaa kaistaa kehittdjdltd testikoodin puuduttavasta kirjoitta-

misesta itse testien suunnitteluun.” (H7)
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“Generatiivinen tekodly osaa luoda yksikkétestauksia kohtuullisen hyvin pelkédn
pohjalogiikan pohjalta, mutta ndissékin on ollut usein vajavaisuuksia ja kehittd-
misen aihetta. On silti erittéin hyodyllistd, ettd testipohjat luodaan automaatti-

sesti.” (H4)

Haastatteluiden vastausten perusteella tekodlyn hyddyntaminen testauksessa ja laadun-
varmistuksessa on hyodyllista erityisesti testiskenaarioiden, testipohjien ja yksikkotes-
tien automaattisessa luomisessa, mika puolestaan nopeuttaa testausprosessia ja vahen-
tad manuaalista kirjoittamista. Lisdksi se auttaa testidatan generoinnissa ja hallinnassa,
mika nopeuttaa testisettien muodostamista. Tekoalyn avulla voi myds nopeuttaa testien
suunnittelua ja toteutusta, vapauttaen kehittdjien aikaa muihin tehtaviin. Hnatushenkon
ja Pavlenkon (2024) tutkimuksen mukaan nykyisella tekoalyn kaytolla ohjelmistokehityk-
sessa nykyiselld kehitystasolla on tdysin mahdotonta luoda kattavia ja hyvaksyttavia tes-
teja. Tavoitteellisempaa on testien luominen yhteistydssa kehittdjan kanssa avustavassa
tilassa. Avustavana roolina Wang ja muut (2024) esittivat tekodlyn kaytettavyyden
yleensa vain tietyissa testauksen elinkaaren osissa, erityisesti testauksen keskivaiheilla ja
myohemmissa vaiheissa, kuten yksikko- ja jarjestelmatestauksessa, ja padasiassa vain

funktionaaliseen testaukseen.

Haastatteluiden perusteella tekodlyn kadyttoa testauksessa havaitut haitat ylittavat hyo-
dyt toisin kuin ohjelmoinnissa koettiin erittdin hyodylliseksi ja hyddyt ylittivat haitat. On
kuitenkin huomattava, ettd haastateltavilla ei ole yhta paljon kokemusta testitapausten
luomisesta verrattuna ohjelmointiin, joten vastaukset eivat anna taydellista kuvaa sen

todellisesta hyodyntamisesta testausprosesseissa.

“Olen kdyttdnyt generatiivista tekodlyéd labeloimaan testidataa erillisille teko-
dlymalleille. Témd on nopeuttanut testisettien luomista, ja siten myds mallien
testausta, mutta tietenkin labelointi voi joskus olla vajanaista, eiké esimerkiksi

saman tasoista, kun ihmisen luoma.” (H3)
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“Generatiivisen tekodlyn tuottamat testitapaukset téytyy kuitenkin lukea huo-
lella lépi, jotta voi varmistua testin testaavan oikeita asioita ja vdililld virheitd

pddsee omastakin seulasta lépi.” (H7)

Aletin (2023) mukaan ohjelmistotestauksen ala kohtaa uusia haasteita kehittyvien teko-
alyjarjestelmien myota, mika tekee uusien testaustapojen kehittamisesta valttamatonta.
Keskeisena haasteena on oraakkeliongelma, joka liittyy tekoalyjarjestelmien luomien tu-
losten oikeellisuuden maarittamiseen. Luvussa 3.5 esitelty oraakkeliongelman kasite tu-
lee ilmi monissa tekodlyn kayttdd ohjelmistotestauksen testausskenaarioissa. Fan ja
muut (2023) puolestaan esittavat, ettd oraakkeliongelmaa voitaisiin valttaa hyvin suun-
nitelluilla kehotteilla, jotka parantavat ohjelmistotestien laatua ennustamalla ja vahen-

tamalla testien epaluotettavuutta seka paljastamalla todennakdisia virheita.

“Generoidut dokumentoinnit ja testit parantavat ohjelmiston laatua. Olen néh-
nyt paljon puutteita ohjelmistokehityksen dokumentoinnissa ja testauksessa.
Tekodlyllé voi generoida hyvinkin nopeasti koko koodin kattavia testejé. Etuna
tdssd on, ettd ohjelmisto on laadukkaampaa, mutta samalla herdd huoli, ettd
kuinka hyvié testit lopulta ovat. Sillé lopputulos riippuu tdysin henkildstd, joka

tekodlylle kehotteen on luonut.” (H5)

Vaikka tekodly voi parantaa testauksen tehokkuutta, ihmisten asiantuntemus on edel-
leen kriittistd testauksen tavoitteiden maarittelyssd ja tulosten arvioinnissa (Hnatus-
henko & Pavlenko, 2024, s. 8). Tekoalyn kehittyessa sen sovellusalue ohjelmistotestauk-
sessa laajenee ja laadunvarmistusprosessit kehittyvat entistd edistyneemmiksi. Yritykset,
jotka ottavat kdyttoon tekodlypohjaisen testauksen, ovat paremmassa asemassa kehit-
tamaan korkealaatuista ohjelmistoa nopeammin ja kustannustehokkaammin (Thakur ja

muut, 2024, s. 10).
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Vastausten perusteella tehokkuuden lisddantyminen ja ajansadsto ovat ilmeisid, mutta
testituloksiin suhtaudutaan varovaisesti. Tekodlyn tuottamien tulosten tarkistaminen ja
ohjaaminen oikeiden kehotteiden avulla kulkevat kasikddessa saavuttaakseen riittdavan

tarkkuuden ja luotettavuuden.

5.5 Tietoturva- ja luottamusriskit

Tekodlytyokalut on koulutettu suurilla tietomaarilld, jotka ovat usein keratty suodatta-
mattomista verkkoldhteistd, esimerkiksi koodausfoorumeilta kuten GitHub, Stack Over-
flow ja HuggingFace, joissa saattaa olla virheellista ja puutteellista koodia. Taman seu-
rauksena tekodlymallit ovat alttiita datan myrkyttamiselle, eli hyokkaykselle, jossa haital-
lisia naytteitad syotetdaan opetusaineistoon, mika voi johtaa haavoittuvan koodin luomi-
seen. Koska tekoalypohjaisten koodigeneraattoreiden kaytto laajenee jatkuvasti, on yha
tarkeampada ymmartaa niiden mahdollinen vaikutus ohjelmistojen haavoittuvuuksiin. Te-
kodlytyokalut voivat tahattomasti toistaa samoja kaavoja, jotka alun perin aiheuttivat
nama haavoittuvuudet (Cotroneo ja muut, 2024, s. 1; Tihanyi ja muut, 2023, s. 1). Teko-
alymallit tarjotaan usein palveluna internetin kautta, mikd tuo mukanaan paitsi riskin
syotteiden ja tulosteiden tahattomasta vuotamisesta tiedonsiirron aikana, my6és mahdol-
lisuuden, etta palveluntarjoaja paasee kasiksi dataan ja mahdollisesti kayttaa sita mallin

jatkokoulutukseen (Alt ja muut, 2025, s. 13).

Muissa edella esitellyissa luvuissa on noussut esiin epavarmuus ja luottamus tekodlyn
tuottamia vastauksia kohtaan. Taman myota on aiheellista tutkia, miten haastateltavat
kokevat ndma haasteet seka millaisia keinoja he kayttavat tekodlyn tuottaman tiedon ar-
viointiin, varmentamiseen ja hydédyntamiseen omassa tyossdan. Haastateltavilta kysyt-
tiin millaisia tietoturvaan ja luottamukseen liittyvia riskeja he kokevat tekoalytydkalujen

kaytossa ja miten naita riskeja pyritaan ehkdisemaan.
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Haastateltavien vastausten perusteella tekoalyn kaytto yritysdatan kanssa nahdaan mer-
kittavia tietoturvarisking, erityisesti luottamuksellisen koodin ja liiketoiminnalle kriittis-
ten algoritmien suojaamisen osalta. Tietoisuus, etta tekoalytyokalujen kayttamat koo-
diehdotukset ovat peraisin julkisista tietoldhteista ja suoraan kopioidun koodin kooditie-
tokantaan sisdltaa riskeja. Lisdksi tyontekijoiden koulutusta mahdollisista riskeista pide-

taan tarkeana.

“Nden kylld riskejd esimerkiksi, kun Copilotilla on pddsy yksityisiin repositoreihin
GitHubissa. Jos yrityksilléd on repositorioissaan yrityksen liiketoiminnalle kriit-
tistd ohjelmistoa, voi Copilot teoriassa ehdottaa kilpailijalle vastaavaa koodia.
Kuitenkin Copilot ymmdrtddkseni toimii statistiikan mukaan valitsemalla nor-
maalijakauman keskikohdalle osuvaa koodia, ja niin sanotusti todenndckéisintd
seuraavaa koodipdtkdd, on hyvin epdtodenndikdistd, ettd uniikki kriittinen ohjel-
misto pddtyy Copilotin ehdotukseksi. Tietenkin on ongelmallista copy-pasteta
koodia myés esim. GPT-malliin, sillé emme voi olla tédysin varmoja, mitd mallia
tarjoava palvelu tallentaa tietokantaansa. Usein kopioidussa koodissa saattaa
olla salausavaimia, tai muuta kriittistd dataa, joka voi siten pddtyd vddriin kdsiin.
Siksi on tdrkedid kdyttdd vain luotettavia kéyttéliittymid, ja ymmdirrén hyvin huo-

len esimerkiksi DeepSeek mallin mahdollisista riskeisté.” (H3)

“Se riippuu siitd mitd yritys tekee. Jos yritys kdsittelee henkilGtietoja, silloin
GDPR voi aiheuttaa haasteita. Varsinkin kun suurin osa tekodlyistd pyérii Yhdys-
valloissa palvelimilla. En mydskddn pddistdisi tekodilyd kdsiksi yrityksen keskeisiin
algoritmeihin, jotta ne eivit vuotaisi (jos kyseessd tekodly, joka pyérii muulla
kuin yrityksen omalla palvelimella). Hyviilld tyéntekijéiden koulutuksella voi toki
joitain vuotoja estdd, mutta paras tapa yritykselle on ajaa omaa tekodlyd omilla

palvelimilla.” (H5)
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Nguyen-Ducin ja muiden (2023) mukaan yrityksilld ei ole aina resursseja kouluttamaan
omaa suurta kielimalli-pohjaista agenttia sisdiseen kayttoon, ja koulutuksen rajoittami-
nen vain tiettyihin projekteihin saattaa johtaa kielimallien tarjoaman yleisen tietamyk-
sen menetykseen, joka taas voi heikentdaa generoidun koodin laatua. Humphreysin ja
muiden (2024) mukaan yritysten itse kouluttama kielimalli ei ole turvassa hyokkayksilta.
Yritys, joka kouluttaa suurta kielimalliaan luottamuksellisella tiedolla, saattaa altistua
hyokkayksille, joissa herkkaa tietoa voi vuotaa ulkopuolisille. Eirasin ja muiden (2024)
mukaan avoimen ldhdekoodin tekoadlymallit voivat lisata turvallisuusriskeja antamalla
haitallisille toimijoille paremmat mahdollisuudet hyddyntda niita vaarin. Toisaalta avoi-
men ldhdekoodin mallit ovat olleet ja todenndkoisesti pysyvat keskeisessa asemassa tur-
vallisuuden, oikeudenmukaisuuden ja yhdenvertaisuuden tutkimuksessa, minka vuoksi

ne ovat valttamattomia turvallisen kehityksen ja kdyttéonoton kannalta.

“Riskit ovat olemassa ja niihin suhtaudutaan alalla vakavasti. Tyénantajallani
on kdytdssd firman siséinen agentti, joka kéyttdd vastauksissaan julkista poh-

jadataa muttei vie kdyttdjien syotteitd eteenpdiin jdrjestelmén ulkopuolelle.” (H4)

“Riippuu tdysin mitd generatiivista tekodlyd kdyttdd ja pyoriiké malli yrityksen
omassa infrassa vai ei. Mikdli malli pyérii yrityksen omilla koneilla, data ei liiku
yrityksen oman infran ulkopuolelle kolmansille osapuolille, eikd néin ollen siihen
liity suurempaa tietoturvariskié kuin pilvipalvelujen kdytésté yleensdkin. Suurin
osa yritysten kdyttdmistd generatiivisen tekodlyn ratkaisuista ei hyédynnd eiké
tallenna sinne ldhetettyd dataa, vaan data pysyy niin sanotusti siilossa, tdstd

esimerkkind muun muassa OpenAl:n API:t yrityksille.” (H6)

“Kylléhdn se on aina riski, ettd tietoa vuotaa ulkopuolelle. Suoraan koodikan-
taan kytkettdvien plugarien kdytdssd kannattaa varmistua, ettei laita koodikan-
taan mitddn luottamuksellista tietoa, kuten kdyttdjétunnuksia, salasanoja tai
APl-avaimia. Toki esimerkiksi Codeium vidiittdd, ettei hyédynnd kéyttdjien koodia

tai muuta informaatiota millddn lailla tai vilitd sitd eteenpdin. Tdysin varma ei
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tietysti kdyttdjéind voi olla, ettei ndin ole. Olisi myds mahdollista esimerkiksi hal-
linoida Codeium deployment itse, jolloin mitédn dataa ei ulkopuolelle edes Iéh-

tisi” (H7)

Haastateltavien vastausten perusteella tekoalyteknologian kayttoon liittyy paljon tieto-
turva- ja luottamusriskeja, mutta alalla suhtaudutaan niihin vakavasti ja harkinnanvarai-
sesti. Riskit riippuvat tapauskohtaisesti kaytetysta mallista seka siitd, pyoriiko se yrityk-
sen omassa infrastruktuurissa ja paikallisesti toimiva malli ei siirra dataa ulkopuolisille.
Kuten edellisessa kappaleessa mainittiin, sisdinen ymparisto ei ole taysin turvassa tieto-
murroilta, ja on olemassa mahdollisuus, etta tietoa vuotaa, varsinkin koodiin integroita-
vien tyokalujen kautta. Kuitenkin kayttajalla on loppupeleissa vastuu mihin kayttaa teko-

alyn tuottamaa sisaltoa, eika sille anneta arkaluontoista tietoa.



60

6 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tutkimustulokset osoittivat selkedsti, millainen on tekodlyn vaikutus ohjelmistokehityk-
sen prosesseihin nykyisten ohjelmistokaytantdjen ja teknologioiden puitteissa. Teoreet-
tisessa viitekehyksessa kasitellyt osiot tekodlysta ja sen vaikutuksesta ohjelmistokehityk-
sessa muodostavat tutkimusosuuden perustan. Tekoalyn hyddyntaminen ohjelmistoke-
hityksen prosesseissa on merkittava, ja tutkimuksen tuloksista voidaan koota niihin liit-
tyvat hyddyt ja haitat. Alla olevassa taulukossa on esitetty yhteenveto aiemmin kasitel-

tyjen teemojen pohjalta mitka ovat haastateltavien kokemukset tekoalyn hyddyista ja

haitoista tietyissa ohjelmistokehityksen elinkaaren vaiheissa.

Taulukko 2 Koetut hyddyt ja haitat eri prosesseissa

Teemat

Koetut Hyodyt

Koetut haitat

Generatiivisen tekoalyn

tekijat ja koettu

omaksumiseen vaikuttavat

-Rutiininomaisten tyétehtavien
automatisointi ja ajan vapauttaminen
muihin tehtaviin.

-Virheellisen koodin generointi ja
jatkuva tarkastus.
-Liiallinen luottamus generoituun

vaatimusmaarittelyssa ja
suunnittelussa

suunnitteluprosessien tehostuminen.
-Antaa laajemman nakdkulman.

hyodyllisyys -Helppokayttoisyys ja konkreettinen koodiin.
hyoty.
Rooli -ldeoiden generointi ja -lhmiskeskisia tehtavia, jossa

generatiivisen tekoalyn rooli jaa
pieneksi.

-Syobtteet voivat johtaa
harhaanjohtaviin ratkaisuihin.

Vaikutus ohjelmointiin ja
ohjelmistokehitykseen

-Ohjelmoinnin nopeutuminen ja
tehostuminen.

-Koodin selittaminen, oppimisen
edistdminen ja manuaalisen
koodaamisen kuormituksen
vahentyminen.

-Virheellisen koodin liittdminen
koodikantaan saattaa aiheuttaa virheita
jatkossa.

-Liiallinen kaytto voi hidastaa projektin
etenemista.

Vaikutus testauksessa ja
laadunvarmistuksessa

-Testiskenaarioiden luonnin
nopeutuminen.

-Auttaa kattavampien testien
rakentamisessa ja idoinnissa.

-Kriittisyys testigeneraatioihin.
-Hyoty jaa pieneksi.

Tietoturva- ja
luottamuusriskit

-Yrityksen sisdisten tyokalujen ja
rajattujen APIl-avainten kaytto estaa
tietovuotoriskia.

-Tyontekijoiden koulutuksella voidaan
ehkaista riskeja.

-Luottamuksillisten tietojen antaminen
avoimille malleille.
-Oraakkeliongelma ja generatiivisten
mallien "musta laatikko" -luonne
tuovat epdvarmuutta.
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Tekodlyn omaksumiseen vaikuttavat tekijat ja koetut hyodyt tulivat tutkimuksessa esiin.
Haastatteluiden perusteella tekoalytydkalut koetaan konkreettisesti hyddylliseksi, ja nii-
den tuomat hyodyt ovat merkittavid. Haastateltavien mukaan kayttajaystavallisyys ja
helppokayttdisyys tukevat tyokalujen omaksumista. Vaikka tekoalymallien kaytolla on
my0Os omat rajoitteensa, tutkimuksen perusteella sen tuomat hyodyt ylittavat haitat. Vir-
heellisten generoitujen syotteiden antaminen ja liiallinen luottamus malleihin saattaa
kuitenkin kostautua myéhemmin kehityksessa ilmenemissa virheissa ja vaatien kehitta-

jien jatkuvaa tarkastusta.

Omaksumisen ja hyodyllisyyteen liittyvat vastaukset kulkevat kasi kdadessa muiden tutki-
muksessa kadytyjen teemojen kanssa. Ohjelmistokehityksen elinkaaressa on paljon aikaa
vievia, rutiininomaisia tyotehtavia, joissa tekodlyn kayttdé vahentdaa aikaa manuaalista
tyota vaativissa tydtehtadvissa ja vapauttaa aikaa muihin ajattelua vaativiin tehtaviin. Te-
kodlya voi kadyttaa monissa eri merkeissa tyoskentelyn tukena. Raghi ja muut (2024) to-
teavat tutkimuksessaan, etta tekoadlymallien helppokayttoisyys ja kyky vahentaa kasin
tehtdvaa tyota mahdollistavat sen, etta kehittdjat voivat keskittya korkean tason suunnit-
teluun. Vaikka tekodlytyokalut vaikuttavat positiivisesti ohjelmistokehityksessa, tutki-
muksessa kavi ilmi, ettd haastavimmissa tilanteissa ohjelmistokehittdjien asiantuntemus

on ratkaisevassa roolissa ja tekodlyn hyodyntdaminen jaa pienemmaksi.

Vaatimusmaarittelyssa ja suunnittelussa tekodlya hyddynnetdan erityisesti ideoinnin,
vaihtoehtojen ja teknisten ratkaisujen tukena, mika antaa ohjelmistokehittdjalle laajem-
man nakokulman hahmottaa kokonaistilannetta. Hnatushenkon ja Pavlenkon (2024) mu-
kaan tekoadly ei korvaa testaajaa, vaan toimii enemmankin testauksen tehostajana.
Vaikka tyokaluilla voidaan nopeuttaa vaatimusmaarittelya ja suunnitteluprosesseja, tut-
kimuksen perusteella tyotehtavat ovat edelleen ihmiskeskeisia ja vaativat ihmisen am-
mattikokemusta ja ajattelua toteutuksissa. Tasta huolimatta tekoalya hydodynnetaan, ja

oikeiden kehotteiden antaminen mallille on ensiarvoisen tarkeaa.
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Ohjelmistokehityksessa tutkimuksen tulokset antoivat lupaavia tuloksia tekoalyn hyo-
dyntamisestd. Haastateltavat kokivat ohjelmointia ja ohjelmistokehitysta tehostavan te-
kodlyn tuoma etu, varsinkin koodipatkien ja algoritmien generoinnissa. Talléin automaa-
tio saastaa ohjelmoijien aikaa vahentden rutiiniomaista koodaamista ja vapauttaen aikaa
keskittymaan korkeamman tason suunnittelua vaativiin tehtaviin. Lima ja muut (2024)
korostivat tutkimuksessaan, etta tekodly auttavaa kehittdjida ajansaastdssa automaatiota
vaativissa tehtdvissa seka tarjoaa samalla suuren avun koodin korjaamisessa ja rakentei-
den muuntamisessa. Lisaksi haastateltavat nakivat, etta tekoalyn hydédyntaminen tehos-

tava oppimista tilanteissa, joissa koodin ja sen funktioiden selittaminen on tarpeen.

Haasteita ilmenee hyo6tyjen lisdksi. Tutkimustulosten perusteella haastateltavat pitavat
suurimpina riskeina virheellisen koodin generoinnin ja mahdolliset ongelmat, jos koodin
luotetaan sellaisena, kuin tekoaly tuottaa, ja sita liitetdaan ohjelmistoon vahaisella tarkas-
tuksella. Hosseinin ja muiden (2025) tutkimuksessa todettiin, etta tekoaly voi ehdottaa
tarpeetonta ja huonosti soveltuvaa koodia tilanteissa, joissa samaan kayttdjan kehottee-
seen voidaan ehdottaa hyvin erilaista koodia. Virheellisen koodin tuotanto saattaa hidas-
taa projektin etenemista. Kokonaisuudessaan haastateltavat arvioivat, etta oikeanlaisella
kaytolla ja riittavalla varovaisuudella tekoalyn kayttdé ohjelmoinnissa tuo merkittavia

etuja.

Vaikutus testauksessa ja laadun varmistuksessa tulosten perusteella tekoaly tuo etua eri-
tyisesti testiskenaarioiden, testipohjien ja yksikkotestien luomisessa. Lisaksi koodin tar-
kastus mahdollisten bugien kannalta on katevaa, mika vahentdd manuaalisen tyon pa-
nostusta ja samalla nopeuttaa testausprosesseja. Kuitenkin testituloksia tulee tulkita
kriittisesti, silla liiallinen luotto testituloksiin saattaa johtaa virheellisiin testaus- ja laa-
dunvarmistustuloksiin. Sergeyukin ja muiden (2025) tutkimuksessa havaittiin, etta ohjel-
mistokehittdjien kynnys kayttaa tekoalya testauksessa on suuri, silld se nahdaan epamiel-
lyttavand. Tastd huolimatta, haastateltavien mukaan tekodlyn hyédyntaminen testauk-
sessa jaa pienemmaksi kuin ohjelmoinnissa osittain siksi, ettd testaukselle on laadittava

selkedt reunaehdot ja vaatimukset, jolloin ihmiskeskeinen harkinta on suuressa roolissa.
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Tutkimuksen tulosten perusteella tekoalyyn liittyy tietoturva- ja luottamusriskeja. Ylei-
simpana huolena haastateltavien keskuudessa ilmeni se, etta he eivat halua antaa luot-
tamuksellista koodia kielimalleille. Naihin liittyvia yleisimpia huolia ovat tekoalyn vuota-
van tietoa, mallin koulutukseen kaytettavat kayttajasyotteet seka mallien harjoittaminen
vapaasti saatavilla tietoaineistolla. Haastateltavien mukaan yritykset ovat varautuneita
naihin riskeihin kdyttdamalla omaa infrastruktuuria ja API-ratkaisuja eri avainten suojaa-
mana, jolloin tietovuodot ovat epatodenndkoisia. Joissakin tapauksissa yritykset kaytta-
vat omia tekodlyn sovelluksia, jotka toimivat sisdisesti ilman ulkopuolista yhteytta. Ngu-
yen-Ducin ja muiden (2023) tutkimuksen tulosten perustella haastateltavilla on samat
nakemykset kuin tdssa tutkimuksessa. Lisaksi tietosuojan ja turvallisuuden sdaannolliset

tarkastukset ovat tarpeen mahdollisten heikkouksien tunnistamiseksi ja korjaamiseksi.

Kehittajien koulutuksella voidaan lisata tietoisuutta tekoalyn kayttoon liittyvista haitoista
ja puutteista (Sergeyuk ja muut, 2025, s. 10). Haastateltavat tiedostavat mahdolliset ris-
kit, mutta se ei esta mallien kayttoa. He korostivat, etta riskit riippuvat merkittavasti siita,
miten mallia kdyttdaa ja mita sille syottaa. Huolellisella kdyto6lla ja riskien tiedostamisella
voidaan vahentaa tietoturva- ja luottamusriskeja, vaikka mikdaan ymparisto ei ole taysin

immuuni tietomurroille.

6.1 Pohdinta

Tutkimuksen tavoitteena oli vastata kahteen maaritettyyn tutkimuskysymykseen ja selit-
taa, miten tutkimus tukee laadittuja tutkimuskysymyksia. Kirjallisuuden ja aiempien tut-

kimustulosten pohjalta I6ydettiin paljon yhtenevaisia tuloksia.

TK 1: Kuinka hyédyllistd on hyédyntdd generatiivisen tekodlyn tyokaluja ohjelmistokehi-

tyksessd?
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Ensimmaiseen tutkimuskysymykseen vastaten tekoalytyokalut koetaan erittdin hyodylli-
siksi ohjelmistokehityksessa. Ne tukevat ohjelmistokehittdjien tyotehtavia etenkin rutii-
niomaisten tyotehtdvien parissa, vapauttaen ajattelun ja ajankdytdn muihin tehtaville.
Tyokalut toimivat ohjelmistokehittdjien apuna ongelmien ratkomisessa eri nakdkulmista
ja tarjoamaan vaihtoehtoisia ldahestymistapoja. Suurin konkreettinen hyoty ilmenee oh-

jelmoinnissa ja datan kasittelya vaativissa tehtavissa.

Samalla tekodly ei valttamatta ole hyodyllinen, vaan sen kaytto vaatii kayttajalta kriittista
asennetta. Liiallinen luottamus saattaa johtaa virheisiin ja riippuvaiseksi mallin tuotta-
miin syotteisiin. Jos virheet jad huomaamatta, silld saattaa olla suuret seuraukset ohjel-
mistokehityksen my6hemmissa elinkaaren vaiheissa ja tekodlyn tuoma hyoty tehokkuu-
den lisddntymisessa poistuu. Tasta huolimatta tutkimukset ja haastatteluiden vastauk-
sista saadut havainnot osoittavat, etta tekoalyn hyédyntaminen nopeuttaa kehityspro-

sessia ja antavat kehittajille mahdollisuuden parantaa tehokkuutta.

TK 2: Miten generatiivisen tekodlyn kéyttéénotto muuttaa perinteisiéi ohjelmistokehitys-

prosesseja ja mitd vaatimuksia se asettaa ohjelmistokehittdjélle?

Toiseen tutkimuskysymykseen vastaten tekodlyn kayttdonotto muuttaa perinteisia oh-
jelmistokehitysprosesseja siirtamalla painopistettd manuaalisesta ohjelmoinnista ja yk-
sityiskohtien tarkastelusta laajemmalle skaalalle, kuten suunnitteluun, konseptien to-
teuttamiseen ja laadunvarmistukseen. Ohjelmistokehittajilta edellytetdaan pysymaan jat-
kuvasti nopeasti kehittyvien teknologioiden mukana ja kehittdakseen uusia taitoja. Teko-
alyn kayttoonotto edellyttdaa uudenlaista lahestymistapaa ohjelmistokehityksen elinkaa-
relle, jossa kayttajat ovat vuorovaikutuksessa tyOkalujen kanssa jokaisessa vaiheessa.
Tama muuttaa tydkuvaa siten, ettd kehittdjien tyd keskittyy yha enemman ongelmien

hahmottamiseen, kun tekodly automatisoi rutiininomaiset ja toistuvat tehtavat.
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6.2 Rajoitukset

Talla tutkimuksella on rajoitteensa, jotka ovat vaikuttaneet tutkimustuloksiin ja niiden
tulkintaan. Ensimmaisen rajoite liittyy haastateltavien tydkuvaan ja tekodlyn kykyyn
tuottaa sisaltéa. Tutkimuksessa kasitellyt teemat ulottuvat koko ohjelmistokehityksen
elinkaareen, joista monilla on kokemusta, mutta tekoalyn syétteiden luovuuden puute
tuottaa osassa kasitellyissa teemoissa rajoitteisia tuloksia. Taman lisdksi haastateltavista
I6ytyi ohjelmistokehittdjien lisdaksi datainsindoreja, jotka hyédyntavat tekoalytydkaluso-
velluksia eri tehtdvissa kuin ohjelmistokehittajat. Tama tekee haastateltavien vastausten

vertailusta hankalampaa, mutta tutkimuksen laajuuden nakékulmasta monipuolisempaa.

Toinen rajoite liittyy haastateltavien kokemukseen ohjelmistokehityksen parissa. Tutki-
mustuloksia tekodlyn hyédyntamisesta olisi voinut tdydentaa haastateltavien vastaukset,
joilla on vahemman kokemusta ja sellaiset, joilla on jo vuosikymmenia kokemusta ohjel-
mistokehityksesta ilman tekodlymallien avustuksia. Tama olisi auttanut ymmartamaan,
kuinka suurena apuna tekodly koetaan eri kokemusasteilla. Kuitenkin haastateltavien va-
lintakriteerit oli maaritelty siten, etta heilld oli tyokokemusta ajalta, jolloin tekodly oli jo
saatavilla ja tutkimus on toteutettu sen mukaisesti. Teoreettisesta viitekehyksesta ja tut-
kimusosiosta esiin nousevat tulokset eri tutkimuksista antavat kuitenkin jo alustavan ka-

sityksen eritasoisten ohjelmistokehittdjien kokemusten vaikutuksesta.

Valittu kirjallisuus tutkimukseen perustuu tutkijan valitsemiin lahteisiin ja artikkeleihin,
jotka on valittu niiden sisallon yhtenevaisyyden perusteella suhteessa kasiteltaviin tee-
moihin. Aiheesta on julkaistu paljon tutkimuksia viimeisen kahden vuoden aikana, mika
tekee valittavien artikkeleiden valinnasta haastavaa. Tama voi osaltaan aiheuttaa vi-
noumaa tutkimukseen ja vaikuttaa tulosten yleistettavyyteen, silla [ahteiden valinta hei-

jastaa tutkijan tekemaa rajausta ja painotuksia.
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6.3 Jatkotutkimusaiheet

Tulevaisuutta silmalla pitaen jatkotutkimusaiheet voisivat keskittyda enemman tekoalyn
ja ohjelmistokehityksen prosessien yha saumattomampaan yhdistamiseen. Tekoalyn
hyodyntdminen ohjelmistokehityksessa on suhteellisen tuore ilmio, ja tekoalymallit ke-
hittynyt nopeaa vauhtia. Vasta viimeisen kahden vuoden aikana on ilmennyt tutkimuksia
aiheesta, mika vaikuttaa siihen, etta tekoalyavusteisen ohjelmistokehityksen luomisessa
on yha monia erilaisia ongelmia, jotka vaativat pitkdjanteista tutkimusta. Erityisen tarke-
aksi nahtaisiin kohdistaa huomio paitsi jarjestelmien kehitykseen, mutta puuttuen tyy-
pillisiin haasteisiin, kuten mallien tuottamien syttteiden laadun puutteeseen, laajem-
man kontekstin ymmartamiseen seka turvallisuuteen ja juridisten liittyvien vaatimusten
noudattamiseen. Jatkotutkimusten tulisi sovittaa ohjelmistokehittdjien tarpeisiin ja hah-
mottaa syitd, jotka johtavat tiettyihin haasteisiin tekoalyn kdytdn toiminnan kannalta oh-

jelmistokehityksen prosesseissa.
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Liitteet

Liite 1: Haastattelukysymykset

1. Tyotehtava
a. Mika on nykyinen tyétehtavasi?
2. Tyovuosia ohjelmistokehittdjana
a. Kuinka monta vuotta olet tydskennellyt ohjelmistokehityksen parissa?
3. Omaksumiseen vaikuttavat tekijat ja koettu hyodyllisyys
a. Miten olet hyddyntanyt ja ottanut kaytt66n generatiivisia tekoalytyoka-
luja ja millaisia haasteita tai onnistumisia olet havainnut matkalla?
b. Missa maarin uskot, ettd generatiivisen tekoaly kaytto tukee sinua ohjel-
mistokehittdjana?
4. Rooli vaatimusmaarittelyssa ja suunnittelussa
a. Miten generatiivinen tekodly on vaikuttanut vaatimusmaarittelyn ja
suunnittelun prosesseihin, esimerkiksi uusien ideoiden tuottamiseen tai
olemassa olevien ratkaisuvaihtoehtojen arviointiin?
5. Vaikutus ohjelmointiin ja ohjelmistokehitykseen
a. Miten generatiiviset tekoalymallit ovat konkreettisesti tukeneet ohjel-
mointia ja ohjelmistokehitysta, esimerkiksi koodin automaattisena gene-
rointina tai kehittdjana koodin tuottavuuden parantajana?
6. Vaikutus testauksessa ja vaatimusmaarittelyssa
a. Miten generatiiviset tekoalytydkalut ovat tukeneet testaus- ja laadunvar-
mistusvaiheita, ja mita erityisia etuja tai riskeja olet havainnut tekoalyn
soveltamisessa ndissa vaiheissa? Esimerkiksi automaattisten testiskenaa-
rioiden luomisessa tai virheiden havaitsemisessa?
7. Tietoturva ja luottamusriskit
a. Millaisia tietoturvaan ja luottamuksellisuuteen liittyvia riskeja ndet syn-
tyvan? Esimerkiksi kun generatiivisille tekodlymalleille annetaan paasy

yrityksen sisdiseen dataan, ja miten naita riskeja pyritaan hallitsemaan?



